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RESUMO

Nos tltimos anos, uma das alternativas adotadas para aumentar o desempenho de
sistemas de processamento de alto desempenho tém sido o uso de arquiteturas hibridas.
Essas arquiteturas sdo constituidas de processadores multicore e coprocessadores especia-
lizados, como GPUs. Esses coprocessadores atuam como aceleradores em alguns tipos de
operacdes. Por outro lado, as ferramentas e modelos de programacao paralela atuais nao
sdo adequados para cendrios hibridos, produzindo aplicagdes pouco portaveis. O parale-
lismo de tarefas considerado um paradigma de programacao genérico e de alto nivel pode
ser adotado neste cendrio. Porém, exige o uso de algoritmos de escalonamento dindmicos,
como o algoritmo de roubo de tarefas.

Neste contexto, este trabalho apresenta um middleware (WORMS) que oferece suporte
ao paralelismo de tarefas com escalonamento por roubo de tarefas em sistemas hibridos
multi-CPU e multi-GPU. Esse middleware permite que as tarefas tenham implementacao
tanto para execuc¢do em CPUs quanto em GPUs, decidindo em tempo de execucdo qual
das implementacOes serd executada de acordo com os recursos de hardware disponiveis.

Os resultados obtidos com 0 WORMS mostram ser possivel superar, em algumas apli-
cacdes, tanto o desempenho de ferramentas de referéncia para execucao em CPU quanto
de ferramentas para execucao em GPUs.

Palavras-chave: Programacio paralela, programacao paralela hibrida, GPU, ferramentas
para programacao paralela, escalonamento por roubo de tarefas.






ABSTRACT

In the last years, one of alternatives adopted to increase performance in high per-
formance computing systems have been the use of hybrid architectures. These archi-
tectures consist of multicore processors and specialized coprocessors, like GPUs. Co-
processors act as accelerators in some types of operations. On the other hand, current
parallel programming models and tools are not suitable for hybrid scenarios, generating
less portable applications. Task parallelism, considered a generic and high level program-
ming paradigm, can be used in this scenario. However, it requires the use of dynamic
scheduling algorithms, such as work stealing.

In this context, this work presents a middleware (WORMS) that supports task paral-
lelism with work stealing scheduling in multi-CPU and multi-GPU systems. This mid-
dleware allows task implementations for both CPU and GPU, deciding at runtime which
implementation will run according to the available hardware resources.

The performance results obtained with WORMS showed that is possible to outperform
both CPU and GPU reference tools in some applications.

Keywords: parallel programming, hybrid parallel programming, GPU, parallel program-
ming tools, work stealing scheduling.
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1 INTRODUCAO

Até meados da dltima década o aumento de desempenho das arquiteturas de com-
putadores esteve relacionado a diminui¢do do tamanho dos transistores e na elevacio da
frequéncia de clock do processador. Durante esse periodo, a cada ano os computadores
sequenciais ficavam em média, de 40 a 50% mais rapidos que os modelos do ano an-
terior (LARUS, [2009), o que permitiu que o software executasse mais rapido no novo
hardware com pouca ou nenhuma alteracdo no cédigo fonte (CALLAHAN, [2008; BUT-
TARI et al.,[2007). Entretanto, esse modelo baseado no processador tradicional tornou-se
invidvel, pois atingiu limites fisicos em aspectos como a dissipacdo de calor, o consumo
de energia e a diferenca entre desempenho do processador e o desempenho do sistema de
memoria (BORKAR; CHIEN, [2011).

A partir de entdo, novas formas t€m sido adotadas para melhorar o desempenho como
o uso de processadores multicore, constituidos por dois ou mais nucleos de processamento
encapsulados em um mesmo chip e a constru¢cdo de sistemas hibridos, que combinam
processadores de proposito geral com coprocessadores especializados (BUTTARI et al.,
2007; ASANOVIC et al., 2009). Os coprocessadores especializados possuem desempe-
nho otimizado para determinado tipo de operacdo, como as GPUs (Graphics Processing
Units), que sao empregadas como aceleradores no cdlculo de tarefas paralelas com poucas
dependéncias, ainda que originalmente tenham sido projetadas somente para o processa-
mento grafico (TOMOV; DONGARRA; BABOULIN, 2010).

Os sistemas de processamento de alto desempenho (PAD) até entao predominante-
mente limitados a arquiteturas multiprocessador, maquinas vetoriais e agregados (NA-
VAUX; ROSE, 2008)), passaram também a serem construidos de forma hibrida, incorpo-
rando em suas arquiteturas o uso de processadores multicore e de aceleradores como
GPUs (KISTLER et al., 2009). Essa tendéncia pode ser observada pelo crescimento
da utilizacdo de aceleradores e coprocessadores nos sistemas classificados na lista TOP
50 (TOP500, 2012), conforme mostrado na Tabela Na edi¢cdo de Novembro de
2012, dos 500 computadores classificados pela lista, 62 fazem uso de aceleradores em
suas arquiteturas. Como exemplo, pode-se citar o primeiro colocado no TOP 500, o com-
putador Titan cuja arquitetura € composta por 18688 nds, cada um composto por um
processador AMD Opteron 6274 (16 cores) e por uma GPU NVIDIA Tesla K20. Con-
forme pode ser visto na Tabela[I.2] entre os 62 computadores classificados pelo TOP 500
que utilizam algum tipo de acelerador, 53 utilizam GPUs (TOP500, 2012).

Esse novo contexto no qual os sistemas de computagdo de alto desempenho estao inse-
ridos mostra que os modelos e ferramentas atuais para programacao paralela ndo sio ade-
quados para explorar o potencial de computagdo existente em um cendrio composto por

I'A lista TOP500 classifica os 500 computadores com maior capacidade de processamento no mundo.
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Edicao | Sistemas com Aceleradores | %
1172012 62 12,4
06/2012 57 11,4
11/2011 39 7.8
06/2011 19 3,8
1172010 17 3,4
06/2010 9 1,8
11/2009 7 1.4
06/2009 5 1,0
1172008 8 1,6
06/2008 4 0,8
11/2007 1 0,2
06/2007 1 0,2
11/2006 1 0,2
06/2006 1 0,2
11/2005 0 0,0

Tabela 1.1: Evolucdo do uso de aceleradores/coprocessadores nos computadores listados
no TOP500.

multiplos e distintos nucleos de processamento (VANDIERENDONCK; PRATIKAKIS;
NIKOLOPOULOS| 2011} PEREZ; BADIA; LABARTA, 2008; BUTTARI et al., [2007).
Isso ocorre porque esses modelos exigem esforcos do programador para determinar tanto
as operacdes que sdo executadas em paralelo por cada processador quanto os pontos de
bloqueio e sincroniza¢@o necessarios. A opc¢do mais frequente nesses sistemas hibridos
¢ programar cada recurso de hardware com sua API especifica, tornando os programas
menos legiveis e pouco portaveis.

O paralelismo de tarefas, implementado por ferramentas de programacgdo paralela
como Cilk (BLUMOFE et al., [1995), OpenMP 3 (OpenMP ARB, 2008) e Intel Threa-
ding Building Blocks (TBB) (REINDERS, 2010), é considerado um paradigma de pro-
gramacdo adequado para as demandas existentes nesse contexto por ser genérico e ex-
pressivo (KAMBADUR et al., |2009). Com o paralelismo de tarefas pode-se descrever o
algoritmo em funcdo de tarefas, permitindo, em um primeiro momento, abstrair os dife-
rentes recursos de processamento do sistema.

Apesar de ser adequado, para oferecer desempenho satisfatério o paralelismo de ta-
refas demanda por técnicas de escalonamento e balanceamento de carga eficientes que
propiciem o maximo aproveitamento dos recursos de processamento disponiveis. Em
sistemas hibridos essas demandas sdo acentuadas devido a capacidade de processamento
distinta entre os recursos, que podem provocar ou acentuar o desbalanceamento da carga
de trabalho. A técnica de escalonamento por roubo de tarefas (work stealing) t€m sido
utilizada no escalonamento de tarefas paralelas em ferramentas para programagdo em
CPUs multicore como Cilk (BLUMOFEFE et al., [1995) e Intel TBB (REINDERS, [2010).
No contexto do processamento em GPUs, o roubo de tarefas tem sido adotado em tra-
balhos recentes tanto em cendrios multi-GPUs (LIMA et al., [2012) quanto no cendrio
intra-GPU (TOSS; GAUTIER, 2012; CEDERMAN; TSIGAS, 2011}, 2008).
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Acelerador Numero %0

NVIDIA 2090 30 48,38
NVIDIA 2050 11 17,74
NVIDIA 2070 7 11,29
Intel Xeon Phi 5 8,06
NVIDIA K20x 2 3,22
IBM PowerXCell 8i 2 3,22
Intel Xeon Phi 5110P 2 3,22
AMD Radeon HD 7970 1 1,61
AMD FirePro S10000 1 1,61
ATI GPU 1 1,61

Total GPUs 53 85,48

Total 62 100,00

Tabela 1.2: Uso de aceleradores nos computadores listados no TOP500 em Novembro de
2012.

1.1 Proposta deste Trabalho

Este trabalho tem por objetivo explorar e validar o escalonamento baseado na estraté-
gia de roubo de tarefas em sistemas paralelos hibridos com suporte simultineo a recursos
de processamento heterogéneos como CPUs multicore e multiplas GPUs. Esta proposta
foi implementada em um protétipo chamado WORMS (WORK stealing scheduling for
Multi-CPU/GPU Systems) que possibilita a execucao de tarefas com dependéncias es-
tritas em CPUs e GPUs simultaneamente escalonando as tarefas por meio da técnica de
roubo de tarefas. No WORMS as tarefas possuem implementacdes tanto para execugao
em CPU quanto em GPU, sendo executadas em recursos computacionais virtuais identifi-
cados como TaskProcessors. Os TaskProcessors podem representar tanto os cores de uma
CPU multicore quanto as placas GPU instaladas no sistema.

Com isso, visa-se obter um aproveitamento mais eficiente do potencial de paralelismo
dos recursos existentes na arquitetura computacional.

1.2 Organizacao do Texto

O restante desta dissertagdo estd organizada da seguinte forma: o Capitulo2]apresenta
os conceitos de paralelismo de tarefas e de escalonamento por roubo de tarefas. Esse
capitulo aborda também as ferramentas que oferecem suporte ao paralelismo de tarefas e
alguns exemplos de algoritmos que podem ser descritos com este paradigma.

O Capitulo [3apresenta a proposta deste trabalho para oferecer suporte ao paralelismo
de tarefas com escalonamento por roubo de tarefas em arquiteturas hibridas Multi-CPU e
Multi-GPU. Adicionalmente, o Capitulo |3|discute as versdes, o funcionamento, a imple-
mentacao, a API e as limitagdes da proposta apresentada.

O Capitulo [ aborda a avaliagdo experimental da proposta apresentada no Capitulo
3] bem como a avaliagdo das ferramentas de referéncia utilizadas como pardmetros de
comparacdo. Essa avaliacdo experimental compara os resultados obtidos neste trabalho
com os resultados apresentados pelas ferramentas de referéncia.

Por fim, o Capitulo [5|apresenta as conclusdes, contribui¢des e trabalhos futuros desta
dissertagdo. Adicionalmente, o Apéndice [A] apresenta alguns experimentos complemen-
tares realizados durante o desenvolvimento deste trabalho.
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2 PARALELISMO DE TAREFAS E ESCALONAMENTO POR
ROUBO DE TAREFAS

Este capitulo apresenta o paralelismo de tarefas e o escalonamento por roubo de ta-
refas. Além destes conceitos também sdo abordadas algumas ferramentas que oferecem
suporte ao paralelismo de tarefas e exemplos de algoritmos que podem ser descritos nesse
paradigma.

2.1 Paralelismo de Tarefas

A computacao de muitos problemas sequenciais contém partes que sao independentes
entre si e que podem ser executadas em paralelo. Essas partes, que podem ser chamadas
de tarefas, consistem em unidades de computacdo com operacdes sequenciais (p.ex. uma
funcdo ou uma sequéncia de instrucdes) definidas pelo programador (RAUBER; RUN-
GER! 2010).

As tarefas nas quais a computagdo de um problema € subdividida sdo obtidas através
de métodos de decomposicao. As mdltiplas tarefas oriundas da decomposi¢do podem nao
ser do mesmo tamanho e a execu¢do simultdnea dessas € a chave para reduzir o tempo
necessario para resolver o problema inteiro. Além disso, as tarefas podem ter dependén-
cias entre si ou podem ser completamente independentes (GRAMA. 2003; MATTSON;
SANDERS; MASSINGILL] 2005).

O paralelismo de tarefas (task parallelism) € o tipo de paralelismo que € naturalmente
expresso por meio de tarefas paralelas em um grafo de dependéncia de tarefas. Algoritmos
como o quicksort paralelo, a fatoracdo de matrizes esparsas e os algoritmos derivados
pela decomposic¢ao por divisdo e conquista sdo exemplos de algoritmos que podem ser
descritos nesse paradigma (GRAMA, 2003).

O grafo de dependéncia de tarefas € um grafo direcionado aciclico ou DAG (Directed
Acyclic Graph) utilizado para representar as tarefas e suas dependéncias. Nesse grafo, os
nds representam as tarefas a serem executadas e as arestas representam as dependéncias e
as precedéncias entre elas. A Figura[2.I|apresenta um exemplo de grafo de dependéncia de
tarefas para o algoritmo de ordena¢do mergesort. Nesse exemplo, as tarefas 7, T, e T3 sdo
tarefas de subdivisao, que dividem a entrada atual em duas novas tarefas, cada uma com
metade do tamanho de entrada inicial, as tarefas 7y, 15, Ty € T ordenam sequencialmente
a entrada recebida enquanto as tarefas 7y, Ty e T}y fazem a combinacao de duas entradas
previamente ordenadas. Dessa forma, conforme ilustrado no grafo, as tarefas de mistura
ndo podem ser executadas antes que as tarefas de subdivisdo e ordenacdo tenham sido
concluidas, assim como as tarefas de ordenacdo nao podem ser processadas antes que as
tarefas de subdivisao relacionadas tenham sido executadas.
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Figura 2.1: Exemplo de um grafo de dependéncia de tarefas para o algoritmo mergesort.

Cada subtarefa obtida de um problema inteiro a partir de algum método de decom-
posicdo tem uma quantidade de trabalho sequencial associado a ela. Essa quantidade de
trabalho € chamada de granularidade ou tamanho da tarefa. Em geral, um problema pode
ser subdivido em tarefas de diferentes tamanhos, porém essa decomposi¢cao deve atender
a dois critérios conflitantes:

e o0 numero de tarefas deve ser o maior possivel para oferecer flexibilidade ao es-
calonador, ou seja, as tarefas devem ter granularidade pequena (VALIANT, [1990;
FRIGO; LEISERSON; RANDALL! [1998));

e a granularidade associada a cada tarefa deve ser grande o suficiente para minimizar
os overheads de gerenciamento e tratamento das dependéncias das tarefas (MATT-
SON; SANDERS; MASSINGILL) 2005).

Explorar o potencial de paralelismo de um problema utilizando paralelismo de tare-
fas torna necessdrio, na maioria das vezes, o uso de algoritmos de escalonamento com-
plexos (MATTSON; SANDERS; MASSINGILL! 2005). Em alguns problemas todas as
tarefas sdo conhecidas no inicio da computagdo, enquanto em outros uma tarefa pode dar
origem a novas sub-tarefas de forma dindmica em tempo de execucdo. Além disso, as
novas tarefas podem ou ndo possuir dependéncias com as demais tarefas (MOR, [2010).
Dessa forma, distribuir adequadamente as tarefas entre os recursos de processamento, e
redistribui-las, caso necessdrio, durante a computacdo € um aspecto essencial para evitar
desbalanceamento de carga e permitir que o programa execute de forma mais eficiente.

Nesse contexto, sdo utilizadas duas classes de algoritmos de escalonamento: os es-
calonadores estaticos, onde o mapeamento das tarefas aos recursos de processamento €
determinado em tempo de compilacdo ou no inicio da execucdo e ndo varia durante a
computacao; e os escalonadores dindmicos, nos quais a distribuicdo das tarefas entre es-
ses recursos varia conforme decorre a computacgao.

Nos escalonadores estaticos 0 mapeamento das tarefas aos recursos pode ser baseado
em estimativas dos tempos de execucdo das tarefas obtidos a partir de resultados expe-
rimentais ou por uma anélise da estrutura computacional das tarefas (RAUBER; RUN-
GER, [2010). Sao usados quando a granularidade associada as tarefas e a capacidade dos
recursos que compdem o sistema sao estaveis e/ou previsiveis (MATTSON; SANDERS;
MASSINGILL! 2005)).
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Ja os escalonadores dinamicos sdo usados, em geral, quando a quantidade de traba-
lho associada a cada tarefa varia muito ou € imprevisivel e/ou quando a capacidade dos
recursos de processamento do sistema varia ou € imprevisivel (MATTSON; SANDERS;
MASSINGILL! 2005)). Escalonadores dindmicos sao usualmente classificados em abor-
dagens centralizadas ou distribuidas (GRAMA,|2003).

Uma estratégia simples de escalonamento dinamico € a abordagem centralizada que
consiste em manter uma fila global de tarefas que € usada por todos os recursos de pro-
cessamento. Sempre que um recurso estd sem tarefas para processar, ele busca uma nova
tarefa da fila centralizada e passa a executd-la. Os recursos de processamento mais rapi-
dos, ou que receberem tarefas menores acessam a fila com maior frequéncia e consequen-
temente processam mais tarefas. Entretanto, manter uma unica fila global, compartilhada
entre todos os recursos de processamento, implica em overheads nas buscas e insercoes
de tarefas (MATTSON; SANDERS; MASSINGILL! 2005) o que torna limitada a escala-
bilidade dessa estratégia (GRAMA, 2003)).

Outras estratégias de escalonamento dindmico que ndao implicam no uso de uma fila
centralizada sdo as abordagens distribuidas como o escalonamento por roubo de tare-
fas (work stealing) e o work pushing/sharing (MATTSON; SANDERS; MASSINGILL,
2005). Essas abordagens estio menos sujeitas aos gargalos associados com as estra-
tégias centralizadas, pois cada recurso de processamento tem sua prépria fila de tare-
fas (GRAMA, 2003). Dessa forma, um recurso pode enviar e/ou buscar tarefas de outros
recursos. No work pushing, também referenciado como work sharing, sempre que um
recurso de processamento cria uma nova tarefa, o escalonador procura um recurso para o
qual enviard a nova tarefa. J4 no roubo de tarefas, os recursos de processamento subutili-
zados é que buscam tarefas em outros recursos (BLUMOEFE; LEISERSON| 1994).

2.2 Escalonamento por Roubo de Tarefas

O escalonamento por roubo de tarefas (work stealing) € um algoritmo de escalona-
mento que utiliza filas distribuidas para escalonar tarefas entre os processadores ou uni-
dades de processamento. Nessa técnica, cada unidade de processamento possui uma fila
de tarefas a processar. A fila de tarefas de cada unidade pode ser acessada tanto pela pro-
pria unidade quanto por outras unidades. Quando uma unidade de processamento se torna
ociosa, ou seja, estd com a sua lista de tarefas a executar vazia, escolhe uma outra uni-
dade de processamento da qual roubard tarefas e entdo, caso essa unidade tenha tarefas a
executar na lista, rouba a tltima tarefa inserida na lista de execucdo desta unidade. A uni-
dade de processamento ociosa que realiza os roubos € identificada como ladrao, enquanto
a unidade da qual as tarefas sdo roubadas € identificada como vitima. Um dos aspectos
principais do escalonamento por roubo de tarefas é que o custo do escalonamento ou da
decisdo de onde uma tarefa serd executada é transferido de um recurso de processamento
que estd ocupado para um recurso de processamento que estd ocioso. Essa abordagem
contrasta com outras estratégias como work pushing onde o recurso de processamento
que cria a tarefa € que decide onde ela serd executada.

Em (BLUMOFE; LEISERSON| 1994)) € proposto um escalonador baseado em roubo
de tarefas (work stealing), no qual a escolha da vitima da qual as tarefas serdao roubadas é
feita por meio de uma estratégia aleatdria. Esse escalonador € a base para a ferramenta de
programacdo paralela Cilk (BLUMOEFE et al., (1995 FRIGO; LEISERSON; RANDALL,
1998).

O escalonamento por roubo de tarefas € utilizado como técnica de escalonamento efi-
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ciente por diversas ferramentas para programacao paralela como Cilk (BLUMOFE et al.,
1995)) e Intel TBB (REINDERS, [2010). Na literatura podem ser encontradas varias pro-
postas de alteragdes na abordagem original a fim de adequar a técnica a cendrios especi-
ficos:

e O adaptive work stealing (AGRAWAL et al., 2008) possibilita oferecer melhor de-
sempenho em sistemas com um grande nimero de processadores onde muitos jobs
podem compartilhar o mesmo recurso de processamento ou quando o nimero de
processadores alocado a um determinado job pode variar durante a execugdo do
mesmo;

e No idempotent work stealing (MICHAEL; VECHEV; SARASWAT), 2009) as alte-
ragdes introduzidas permitem que uma tarefa possa ser executada mais de uma vez.
Dessa forma as operagdes de bloqueio e sincronizacao sdo reduzidas o que possibi-
lita desempenho superior a versao original em algumas classes de aplicacdes;

e O scalable work stealing (DINAN et al., 2009) possibilita a utilizacdo eficiente do
escalonamento por roubo de tarefas em sistemas de memdria distribuida de larga
escala que utilizam PGAS (Partitioned Global Address Space);

e Os algoritmos RATMD e RTMPD (MOR; MAILLARD,2011; MOR, 2010) pos-
sibilitam a utiliza¢ao do escalonamento baseado em roubo de tarefas em aplicagcdes
que utilizam a interface de troca de mensagens MPI (FORUM, 1997);

e O enhanced cilk scheduler (BENDER; RABIN, 2000) projeta modificagdes no es-
calonador do Cilk visando oferecer suporte a sistemas onde os processadores pos-
suem capacidades de processamento e custos de comunicagdo diferentes entre si.

O escalonamento por roubo de tarefas também t€m sido avaliado no contexto do pro-
cessamento em GPUs para proporcionar balanceamento de carga entre os streaming mul-
tiprocessors que compde estes recursos. As abordagens implementadas em (CEDER-
MAN; TSIGAS, 2008, 2011} TOSS; GAUTIER,2012) mostram a aplicabilidade do roubo
de tarefas nesse cendrio e a melhora no desempenho em comparacdo com as abordagens
com uso de fila dindmica bloqueante, fila dinAmica ndo-bloqueante e fila estética, esta
tltima comumente utilizada no escalonamento e balanceamento de carga intra-GPUs.

2.3 Suporte ao Paralelismo de Tarefas

Diversas ferramentas de programagao suportam paralelismo de tarefas em CPUs mul-
ticore. Recentemente, alguns trabalhos em andamento t€ém buscado oferecer suporte a
esse paradigma também em sistemas hibridos compostos por CPUs e GPUs.

2.3.1 Cilk

A ferramenta para programacao paralela Cilk (BLUMOEFE et al., 1995; FRIGO; LEI-
SERSON; RANDALL, 1998; GROUP, 2012) é uma extensdo da linguagem C para per-
mitir a submissdo, execugdo e sincronizacdo de tarefas paralelas. A implementacdo de
Cilk € baseada no algoritmo de escalonamento dindmico por meio de roubo de tarefas
apresentado em (BLUMOFE; LEISERSON, 1994). Cilk define tarefas como funcdes
individuais que podem submeter novas tarefas dinamicamente. A sincronizacdo é feita
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permitindo que as tarefas esperem pelas tarefas filhas, ou seja, tarefas que foram subme-
tidas pela tarefa original.

O Codigo ilustra um exemplo de codigo em Cilk. A palavra chave spawn indica
que a func¢do a ser chamada serd submetida como uma nova tarefa. A palavra chave sync
indica que uma tarefa deve esperar por todas as suas tarefas filhas. As palavras chave
spawn e sync podem ser utilizadas somente em fun¢des definidas com a palavra chave
cilk.

Caodigo 2.1: Exemplo de codigo Cilk para calcular o enésimo nimero de Fibonacci em
paralelo.

cilk int fib(int n){

if (n < 2)
return (n);

else {
int x, y;
x = spawn fib(n — 1);
y = spawn fib(n — 2);
sync;
return (x + y);

}

cilk int main(int argc, char xargv[]){
int n, result;
n = atoi(argv[l]);
result = spawn fib(n);
sync;
printf ("Result: %d\n", result);
return O;

2.3.2 Intel TBB

O Intel TBB (Threading Building Blocks) (REINDERS, 2010;|CORPORATION;,2012)
¢ uma biblioteca baseada em templates para programagado paralela em C++ que faz uso
de threads. Essa biblioteca permite expressar o paralelismo em diversos paradigmas de
programacdo paralela como o paralelismo de dados, de lacos ou de tarefas. As unidades
de trabalho paralelas resultantes sdo escalonadas em threads por meio de um algoritmo
de roubo de tarefas inspirado no ambiente Cilk.

O Codigo [2.2) apresenta um exemplo de c6digo com Intel TBB para efetuar o célculo
em paralelo do enésimo nimero da sequéncia de Fibonacci.

Cédigo 2.2: Exemplo de codigo Intel TBB para calcular o enésimo niimero de Fibonacci.

class FibTask: public task {
public:
const long n;
long*x const sum;
FibTask( long n_, longx sum_ ) : n(n_), sum(sum_){}
taskx execute( ) {
if( n < CutOff ) {

xsum = SerialFib(n);
} else {
long x, y;
FibTask& a = xnew( allocate_child( ) ) FibTask(n—1,&x);

FibTask& b

xnew( allocate_child( ) ) FibTask(n—2,&y);
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set_ref_count(3);
spawn( b );
spawn_and_wait_for_all( a );
*sum = X+Y;

1

return NULL;

2.3.3 OpenMP

OpenMP (Open Multi-Processing) (CHAPMAN; JOST; PAS,[2007) é uma ferramenta
para programacao paralela baseada na adi¢do de diretivas de compilagdo em codigos C,
C++ e Fortran. As diretivas OpenMP sao utilizadas para indicar a paralelizacdo de lacos
ou trechos de cédigo. A partir da versdo 3.0 (OpenMP ARB,[2008) foi inserido o conceito
de tarefas, o que permite a utilizac@o do paralelismo de tarefas através do uso de diretivas
para delimitacdo de trechos de c6digo como unidades de trabalho paralelas (AYGUADE
et al., [2009). A especificacdo OpenMP (OpenMP ARB| 2008) ndo define uma politica
para o escalonamento das tarefas, ficando essa escolha a cargo de cada implementacao.

Cédigo 2.3: Exemplo de c6édigo OpenMP task.
void mergeSort(TYPE vec[], int vecSize, int threshold) {

int mid;
if (vecSize > threshold) {
mid = vecSize / 2;

#pragma omp task
mergeSort(vec, mid, threshold);
#pragma omp task
mergeSort(vec + mid, vecSize — mid, threshold);
#pragma omp taskwait
#pragma omp task
merge (vec, vecSize);
#pragma omp taskwait
} else
mergeSortSeq(vec, vecSize);

}

int main(int argc, char xargv[]){
TYPE xvec = (TYPEx) malloc (SIZE *x sizeof (TYPE));
for ( int i 0; 1 < SIZE; i++){
vec [tmp] rand () % 99;

}

#pragma omp parallel
#pragma omp single

mergeSort(vec, SIZE, THRESHOLD) ;
return 0;

2.3.4 XKaapi

O XKaapi (INRIA; MOAIS; LIG, 2011) é uma reimplementacdo do KAAPI com
suporte a paralelismo de tarefas de grao fino. O KAAPI (GAUTIER; BESSERON; PI-
GEON, 2007) (Kernel for Adaptative, Asynchronous Parallel and Interactive program-
ming) € uma ferramenta para computacdo paralela em CPUs multicore e clusters. A
implementac¢do atual do XKaapi oferece suporte a arquiteturas multicore e extensdes para
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suporte eficiente a GPUs foram propostas em (HERMANN et al., 2010; LIMA et al.,
2012). O XKaapi é composto por um conjunto de APIs (Application Programming Inter-
faces) e pelo kernel, um ambiente de execucao para as APIs que oferece escalonamento
baseado em roubo de tarefas. A Kaapi++ € a interface do XKaapi baseada em um DFG
(Data Flow Graph) para C++ e € dividida em trés componentes: a assinatura da tarefa
(task signature) onde sdo definidos o ndmero e as caracteristicas dos parametros da ta-
refa; a implementacgao da tarefa (task implementation) que especifica a implementagao da
tarefa para uma arquitetura e a criagcdo da tarefa (task creation) que submete a tarefa para
a pilha de execucdo.

O Cédigo[2.4]apresenta um exemplo de tarefa descrita em Kaapi++, nesse codigo exis-
tem implementacdes CPU e GPU para uma mesma tarefa conforme proposto em (HER-
MANN et al., 2010), dessa forma o escalonador do XKaapi decide em tempo de execucao
qual das implementagdes serd utilizada.

Codigo 2.4: Exemplo de codigo para definicdo de tarefa em XKaapi/Kaapi++. (LIMA
et al., [2012)

struct TaskSYRK: public ka:: Task<2>::Signature< ka::R <ka::range2d<
double>>, ka::RW <ka::range2d<double>> > {};

template<> struct TaskBodyCPU<TaskSYRK>{
void operator ( ka::range2d_r<double> A, ka::range2d_rw<double> C ){
/x CPU implementation %/
}
}s

template<> struct TaskBodyGPU<TaskSYRK>{
void operator ( ka::gpuStream stream , ka::range2d_r<double> A, ka::
range2d_rw<double> C ){
/* GPU implementation x/
}
}s

2.3.5 StarPU

O StarPU (AUGONNET et al.l 2009) é uma ferramenta para programagado paralela
que oferece suporte para arquiteturas hibridas, como CPUs multicore e aceleradores. O
StarPU propde uma abordagem de tarefas independente da arquitetura base. Sdo defini-
dos codelets como uma abstracdo de uma tarefa que pode ser executada em um nicleo de
uma CPU multicore ou submetido a um acelerador. Cada codelet pode ter multiplas im-
plementacdes, uma para cada arquitetura em que o codelet pode ser executado, utilizando
as linguagens ou bibliotecas especificas para a arquitetura alvo. Uma aplicacdo StarPU é
descrita como um conjunto de codelets com suas dependéncias de dados (AUGONNET;
NAMY ST, 2009).

A ferramenta possui um conjunto de politicas de escalonamento implementadas que o
programador pode escolher de acordo com as caracteristicas da aplicacdo. A principal de-
las faz uso do algoritmo de escalonamento estatico HEFT (Heterogeneous Earliest Finish
Time) para escalonar as tarefas com base em modelos de custo de execucdo das tarefas.

O Cédigo 2.5]ilustra um exemplo de c6digo para declaragdo e implementagdes de um
codelet bem como da submissdo de uma tarefa a partir desse codelet.

Cddigo 2.5: Exemplo de cédigo para defini¢do e submissao de tarefa em StarPU.

void scal_gpu(void xbuffers[], void *xcl_arg){
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/*x CUDA code x/
1

void scal_cpu(void xbuffers[], void *xcl_arg){
/% CPU code %/

}

static starpu_codelet scal_cl = {
.where = STARPU_CPUISTARPU_CUDA,
.cpu_func = scal_cpu,
.cuda_func = scal_gpu,
.model = &starpu_scal_model,

.nbuffers = N_BUFFERS

struct starpu_task xtask = starpu_task_create ();

task —>cl = &scal_cl;

task —>buffers [0]. handle = vector_handle;
task —>buffers [0]. mode = STARPU RW;

task —>cl_arg = &factor;

task —>cl_arg_size = sizeof(factor);

starpu_task_submit (task);
starpu_task_wait_for_all ();

2.4 Exemplos de Algoritmos Descritos com Paralelismo de Tarefas

Nesta secao sdo apresentados exemplos de alguns algoritmos que podem ser descri-
tos com paralelismo de tarefas. Esses algoritmos s@o derivados pela decomposi¢do por
divisdo e conquista (D&C) o que possibilita alto potencial de concorréncia pois os sub-
problemas gerados sdo independentes e podem ser computados paralelamente. Conforme
pode ser visto na Figura [2.2] a cada etapa de subdivisdo o potencial de paralelismo do-
bra. Entretanto, a partir de um certo nivel de recursdo, a quantidade de computacao dos
subproblemas torna-se muito pequena, de forma a nao compensar a criagao de novas ta-
refas. Nesse caso, alguns algoritmos passam a aplicar uma solucdo sequencial quando o
tamanho do subproblema torna-se menor que um determinado limiar (threshold).

2.4.1 i-ésimo namero de Fibonacci

Os nimeros de Fibonacci sdo uma sequéncia de niimeros inteiros onde cada elemento
¢ a soma dos dois elementos anteriores, com excecdo dos dois primeiros elementos que,
por defini¢cdo, sdo 0 e 1. Matematicamente a sequéncia € definida pela relacao de recor-
réncia Fy =0sen=0,Fy =1sen=1e F, = F, 1+ F,_o paran > 2. Dessa forma,
obtém-se a sequencia numérica 0, 1,1,2,3,5,8,13,21, 34, 55,89, 144, ....

Uma das formas para calcular o ¢-ésimo nimero da sequencia de fibonacci é por meio
do algoritmo recursivo:
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Figura 2.2: Potencial de paralelismo com Divisdao & Conquista.

F1B(n)
if n < 2 then
return n
else
xr < FIB(n — 1)
y < FIB(n — 2)
return r + y

Uma versdo paralela deste algoritmo utilizando a ferramenta Cilk pode ser vista no

c6digo[2.1]
2.4.2 Transformacao

Uma transformacdo é um algoritmo simples, semelhante a um maﬂ de linguagens
funcionais, que aplica uma operacdo a cada elemento de um vetor de entrada e entdo grava
os resultados em um vetor de saida. A figura[2.3]ilustra o comportamento de um algoritmo
de transformagdo que aplica uma operacao de negacao sobre um vetor de entrada.

‘20‘32‘2‘45‘31‘15‘56‘7‘

f(z) =~
‘ -20 ‘ -32 ‘ 2 ‘ -45 ‘ 31 ‘ 15 ‘ 56 ‘ 7 ‘
Figura 2.3: Exemplo da aplicagdo de uma transformacéo f(z) = —z em um vetor.

'Em linguagens funcionais, um map é uma fungdo de ordem superior que recebe como parimetros uma
lista de elementos e uma outra fungdo. A fungéo recebida € aplicada a cada elemento da lista gerando uma
nova lista com os resultados (WATT, 2004; SEBESTAL 2003)).
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Um algoritmo de transformacdo € tradicionalmente escrito de forma iterativa como no
Codigo[2.6L mas também pode ser descrito de forma recursiva utilizando tarefas, conforme
€ apresentado no Cédigo

Cddigo 2.6: Exemplo de codigo para calcular uma transformagao de forma iterativa.

void transform (TYPEx in, TYPEx out, int size, TYPE (xpfunc) (TYPE)){
int i = 0;
#pragma omp parallel for
for(i=0 ; i<size; i++){
out[i] = pfunc(in[i]);

}

Cédigo 2.7: Exemplo de codigo para calcular uma transformacdo de forma recursiva.

void transform (TYPEx in, TYPEx out, int size, TYPE (xpfunc)(TYPE))({
if (size > 1){
int mid = size / 2;
#pragma omp task
transform (in, out, mid, pfunc);
#pragma omp task
transform (in + mid, out + mid, size — mid, pfunc);
#pragma omp taskwait
}else
out[0] = pfunc(in[0]);

2.4.3 Ordenacao Mergesort

Um algoritmo de ordenagdo coloca os elementos de um vetor de entrada em uma
ordem predefinida e entdo grava o resultado em um vetor de saida. O algoritmo de orde-
nacao mergesort possui trés etapas:

1. Dividir o vetor de entrada a ser ordenado em dois subvetores menores, cada um
com tamanho n/2;

2. Ordenar os dois subvetores recursivamente utilizando mergesort;

3. Combinar os dois subvetores ordenados para formar um vetor ordenado do tamanho
original.

Na versao cléssica do algoritmo mergesort, o critério de parada das chamadas recur-
sivas é quando a entrada a ser ordenada atinge o tamanho um, pois por definicdo, toda
sequéncia de um elemento ja estd ordenada. Entretanto, para tamanhos suficientemente
pequenos, outros algoritmos de ordenacdo, como o insertion sort, tendem a ser mais ra-
pidos que o mergesort. Dessa forma, implementa¢des atuais do mergesort utilizam ta-
manhos de entrada maiores como critério de parada para recursdo e entdo aplicam algum
algoritmo de ordenagdo mais réapido sobre o subvetor obtido. O algoritmo empregado
nessas implementagdes é frequentemente chamado de mergesort hibrido.

O cédigo 2.3]ilustra exemplo de uma implementacdo paralela do algoritmo mergesort
utilizando as diretivas de tarefas da ferramenta OpenMP.
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2.4.4 Multiplicacao de Matrizes por Strassen

A multiplicacdo de duas matrizes quadradas A e B de ordem n x n que resulta na
matriz C pode ser feita por meio do algoritmo obtido diretamente da definicdo desse
problema, calculando cada elemento da matriz C da seguinte forma:

n
Cij = Zaik = by, paral <i,5 <n.
k=1

Outra forma de multiplicar duas matrizes quadradas € por meio do algoritmo de mul-
tiplicacdo de matrizes recursivo, porém, nesse caso as matrizes devem ser de ordem 2"
x 2". Esse algoritmo consiste em dividir recursivamente as matrizes em quatro blocos
de n/2 x n/2, até que o tamanho das matrizes seja 1. Assim, cada bloco da matriz C é
calculado a partir da soma de duas multiplicagdes de blocos das matrizes A e B. Entre-
tanto, essa técnica envolve o mesmo nimero de multiplicagdes que o método obtido da
defini¢do.

O algoritmo de Strassen (NEAPOLITAN; NAIMIPOUR, 2010; CORMEN et al., 2009)
¢ um algoritmo recursivo para multiplicacdo de matrizes que se baseia no método por blo-
cos. No caso de uma matriz 2 x 2, com o uso de sete matrizes auxiliares, o método de
Strassen permite diminuir o nimero de multiplicacdes necessario em comparagao ao al-
goritmo da definicdo, de oito para sete, ainda que o nimero de adi¢des e subtracdes seja
maior. As matrizes auxiliares e os blocos da matriz C sdo calculados da seguinte forma:

My « (A + Agp) - (B + B)
My« (Ag1 + Az) - Bn

Ms « Ay - (Bia — Ba)

My Ay - (B2 Bu)

Ms « (A + Ap) - By

Mg < (A1 — An) - (B + DBia)
M7« (A1 — Ag) - (B + Ba)

Chy < My + My — M5+ M7
Chg < M3+ M;
Coy < My + My
Cay < My + M3 — My + M.

Na pratica, implementacdes do método de Strassen utilizam um limiar (threshold) para
o tamanho das submatrizes a serem multiplicadas, a partir do qual passa a ser aplicado
um algoritmo de multiplicacdo de matrizes mais simples, como o método derivado da
defini¢do (CORMEN et al., 2009). Isso € feito porque o algoritmo recursivo de Strassen
s0 € eficiente para a multiplicacdo de matrizes suficientemente grandes, de forma que para
matrizes pequenas € mais eficiente trocd-lo pelo método tradicional.
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2.5 Consideracoes sobre o Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos relacionados ao paralelismo de tarefas
e ao escalonamento por roubo de tarefas. Com relagdo ao paralelismo de tarefas foram
discutidos aspectos como a granularidade das tarefas e o escalonamento que impactam
diretamente no desempenho e nos desafios envolvidos na implementacao de sistemas com
suporte ao paralelismo de tarefas. Também foram apresentadas algumas ferramentas com
suporte ao paralelismo de tarefas como Cilk, Intel TBB, OpenMP, XKaapi e StarPU.

Cilk € uma das primeiras ferramentas a implementar o paradigma que € conhecido
atualmente como paralelismo de tarefas, fazendo uso do algoritmo de escalonamento por
roubo de tarefas (work stealing). OpenMP € a ferramenta mais utilizada para programa-
cdo paralela em sistemas de memoria compartilhada. Até a versdo 2.5 ofereceu suporte
somente ao paralelismo de lagos, porém, a partir da versao 3.0 oferece suporte ao para-
lelismo de tarefas. Intel TBB € uma biblioteca de templates que permite utilizag@o tanto
de paralelismo de lacos quanto de tarefas. Essas trés ferramentas sdo voltadas somente
para sistemas de memoria compartilhada com CPUs multicore. Cilk e Intel TBB possuem
em comum a caracteristica de utilizarem o algoritmo de escalonamento por roubo de ta-
refas enquanto as implementacdes de OpenMP fazem uso de técnicas mais simples como
round-robin, uma vez que a politica de escalonamento ndo € definida pela especificacdo
OpenMP.

As ferramentas académicas XKaapi e StarPU tém por objetivo oferecer suporte a sis-
temas com arquiteturas hibridas, que fazem uso tanto de CPUs multicore como de GPUs.
XKaapi implementa o escalonamento por roubo de tarefas, porém na versao atual os rou-
bos s sdo realizados entre recursos do mesmo tipo (p. ex. somente entre GPUs). StarPU
oferece um conjunto de politicas de escalonamento, entretanto a de melhor desempenho
(HEFT) € baseada em modelos para previsao de tempo de execucgdo e de transferéncia de
dados. Como caracteristica comum, as duas ferramentas permitem que uma tarefa possua
multiplas implementagdes, cada uma delas especifica para um determinado recurso de
processamento.

Todas as ferramentas apresentadas, com excecdo do StarPU, permitem que uma tarefa
em execugdo crie tarefas filhas dinamicamente. Essas tarefas filhas ndo sdo necessaria-
mente processadas no mesmo recurso de processamento que executa a tarefa pai. Entre-
tanto, nenhuma das ferramentas discutidas apresenta simultaneamente suporte ao parale-
lismo de tarefas com criacdo dindmica de tarefas, escalonamento por roubo de tarefas e
suporte a execugdo de tarefas em CPUs e GPUs.

O Capitulo [3] a seguir, apresenta uma proposta para execugao de tarefas baseada nos
conceitos de paralelismo de tarefas e escalonamento por work stealing aplicados ao cené-
rio de arquiteturas computacionais compostas por recursos hibridos como CPUs multico-
res € GPUs.
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3 WORMS: ESCALONAMENTO POR ROUBO DE TARE-
FAS EM SISTEMAS MULTI-CPU E MULTI-GPU

O Capitulo[2]apresentou os conceitos de paralelismo de tarefas e de escalonamento por
roubo de tarefas. Além disso, na Secdo [2.3|foram apresentadas ferramentas que oferecem
suporte ao paralelismo de tarefas. Conforme discutido anteriormente nenhuma dessas
ferramentas retine as caracteristicas de suporte a paralelismo de tarefas, escalonamento
por roubo de tarefas e suporte a recursos CPU e GPU simultaneamente.

Este capitulo apresenta o middleware WORMS (WORKk stealing scheduling for Multi-
CPU/GPU Systems), que implementa o suporte ao paralelismo de tarefas em arquiteturas
hibridas juntamente com o escalonamento por meio de um algoritmo de roubo de tarefas.

O WORMS possui como caracteristicas:

e permitir multiplas implementacdes para cada tarefa para execu¢do em CPUs e GPUs;

permitir que uma tarefa em execucao crie tarefas filhas dinamicamente;

possibilitar a computacdo de tarefas com dependéncias totalmente estritas (fully
striczﬂ) em CPUs multicore e GPUs simultaneamente;

escalonar as tarefas entre as CPUs e as GPUs por meio da técnica de roubo de
tarefas.

O modelo proposto para o middleware WORMS ¢é apresentado na Secdo [3.1] Foram
implementadas duas versdes da abordagem proposta para o middleware. A primeira ver-
sdo, apresentada na Secdo [3.2.1] € caracterizada pela utilizagdo de duas filas de tarefas.
A versdo atual, que utiliza apenas uma fila de tarefas, € apresentada na Secao Essa
versdo apresenta otimizagdes em algumas limitacdes identificadas na versdo inicial. A
implementacdo do middleware é abordada na Secdo[3.3] Ja a Secao 3.4 apresenta a API
em nivel de usudrio para programagio utilizando o WORMS. Por fim, a Secdo [3.5]discute
algumas das limitacdes técnicas identificadas na versdo atual do WORMS.

3.1 Modelo

O modelo proposto para 0 WORMS possui trés partes principais: o componente Ma-
nager, o componente 7ask e um conjunto de componentes TaskProcessor.

No WORMS, assim como em outras ferramentas apresentadas no capitulo anterior que
implementam escalonamento por roubo de tarefas, cada recurso de processamento possui

ITarefas com dependéncias totalmente estritas (fully strict) sio aquelas em que a tnica relacio de de-
pendéncia possivel de uma tarefa é com suas tarefas filhas (BLUMOFE; LEISERSON| |1999).



40

uma lista de tarefas prontas para execugdo. As unidades de execu¢do do WORMS sido
chamadas de TaskProcessors. Além disso, cada tarefa WORMS pode criar novas tarefas
filhas, bem como esperar pela conclusdo das tarefas filhas criadas.

O Manager é o componente responsavel pela criagdo dos componentes TaskProces-
sor, submissdo de novas Tasks e pela sincronizagdo entre as Tasks pai e as Tasks filhas.

Uma Task € o componente que representa uma unidade de computacdo. Cada Task
possui, pelo menos, trés métodos virtuais: um método runCPU() que contém a imple-
mentacao para execu¢cdo em CPU, um método runGPU() que contém a implementacio
para execugdo em GPU e um método runTermination() para a terminagado da tarefa. Ape-
nas a implementacdo do método runCPU() é obrigatdria, a implementacdo dos métodos
runGPU() e runlermination() é opcional. O método de terminagcdo de uma tarefa per-
mite a execugdo de alguma computagdo apds o ponto de sincronizacgao entre a tarefa pai
e as tarefas filhas, utilizando, por exemplo, os resultados calculados na execugao dessas
tarefas filhas.

Os TaskProcessors sao os componentes utilizados para executar as Tasks. Cada Task-
Processor possui uma fila de duas pontas, ou deque (double-ended queue), de Tasks pron-
tas para serem executadas. A deque de Tasks para execu¢do de um TaskProcessor pode
ser acessada por outros TaskProcessors que estejam tentando roubar tarefas. Os acessos
de um TaskProcessor a sua propria deque tanto para insercao quanto para a remog¢ao de
elementos s@o feitos sempre na extremidade inicial da deque. J4 os acessos feitos por
outro TaskProcessor em caso de tentativa de roubo sdo realizados sempre na extremidade
final da deque.

Na primeira versao do middleware, além dessa deque os TaskProcessors também pos-
suem uma fila privada para Tasks em espera. Cada componente TaskProcessor é associ-
ado a um nucleo de CPU existente na arquitetura. Se existirem GPUs disponiveis, alguns
TaskProcessors sao associados simultaneamente a um nucleo CPU e a uma das GPUs
existentes.

3.2 Funcionamento

Esta Se¢ao descreve as caracteristicas de funcionamento comuns as duas versdes do
WORMS. A subsecdo |3.2.1| apresenta os aspectos de funcionamento especificos da pri-
meira versdo do middleware, enquanto a subsegio[3.2.2]aborda as especificidades da ver-
sdo atual do WORMS.

No inicio da execu¢do do middleware WORMS o componente Manager cria uma th-
read para cada nicleo/CPU existente na arquitetura em questdo. Para cada uma dessas
threads € criado e associado um TaskProcessor. Quando existe uma GPU disponivel no
sistema um dos TaskProcessors € associado a essa GPU. Caso existam mais GPUs na
arquitetura em questao outros TaskProcessors sdo designados para comandé-las.

Dessa forma, os TaskProcessors que gerenciam simultaneamente um dos nucleos da
CPU e uma GPU possuem capacidade de processamento diferente dos demais que estao
associados apenas aos cores da CPU. Quando um TaskProcessor associado a uma GPU
for executar uma tarefa que ndo tenha o método runGPU() implementado, a execugdo €
feita em CPU, ou seja, um TaskProcessor associado a uma GPU também pode executar
tarefas em CPU quando necessario. Na implementacdo do método runGPU() devem ser
feitas as transferéncias de memoria necessdrias para que a execucao da tarefa possa ser
feita na GPU e para que os dados sejam recuperados apds o fim dessa execugao.
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3.2.1 Versao com duas filas

Esta subsecdo descreve o funcionamento da primeira versao do WORMS. Essa ver-
sao (PINTO; MAILLARD, 2012a)) é caracterizada pela presenca de duas filas de tarefas
por TaskProcessor: uma deque para tarefas prontas para execucao e uma fila simples para
tarefas em espera.

Durante sua execug¢do, cada componente Task pode criar e submeter novas Tasks filhas
para serem executadas, além disso, a Task pai pode executar uma chamada de espera
assincrona. Essa chamada permite que essa Task seja colocada em uma fila de espera.
A partir do momento em que todas as Zasks filhas submetidas tenham terminado sua
execucdo, a Task pai pode ser retirada da fila de espera e entdo, apds a retirada dessa fila,
o método de terminacdo da Task pai pode ser executado. Como a fila de espera de cada
TaskProcessor € privada, o método de terminacdo de uma 7Task sé pode ser executado
pelo TaskProcessor que iniciou a execugdo da Task. Dessa forma, os estados possiveis
para uma 7ask nesta versao do WORMS sao:

e Task pronta para execucao: a Task foi criada e estd na deque de algum TaskProces-
sor aguardando para ser executada;

e Task em execucdo: a Task que foi retirada da deque de algum TaskProcessor e esté
executando o seu método de processamento ou de terminagao;

e Task em espera: a Task criou Tasks filhas, foi colocada na fila de Tasks em espera
e esta aguardando pelo fim das Tasks filhas para que possa ser concluida ou ter sua
terminacio executada;

e Task concluida: a Task foi marcada como concluida apds ter obrigatoriamente exe-
cutado algum método de processamento (runCPU() ou runGPU()), todas as even-
tuais Tasks filhas criadas terem sido concluidas e ter executado, se existir, 0 seu
método de terminagdo (runTermination()).

O fluxograma da Figura [3.1]ilustra de forma simplificada o comportamento do algo-
ritmo executado por um TaskProcessor para a processar uma Task. O método de pro-
cessamento referenciado nesse fluxograma pode ser tanto o método runCPU() quanto o
método runGPU() no caso de o TaskProcessor também estar associado a uma GPU.

A Figura [3.2) apresenta o fluxograma que mostra de forma simplificada o compor-
tamento do algoritmo para buscar uma nova tarefa para execucao. Nesse fluxograma é
descrita a ordem de busca: primeiramente € verificada a deque do préprio TaskProcessor,
apos € feita uma tentativa de roubo da deque de outro TaskProcessor e por ultimo € verifi-
cada a fila de Tasks em espera. O TaskProcessor vitima da tentativa de roubo € escolhido
por meio de estratégia aleatdria.

3.2.2 Versao com uma fila

Esta subsecdo aborda o funcionamento da versao atual do middleware WORMS. Essa
versao caracteriza-se pela necessidade de apenas uma fila de tarefas por TaskProcessor.

A principal modificacio introduzida é a mudanca no algoritmo de gerenciamento das
Tasks que estdo esperando pela execucdo de Tasks filhas. Essa mudanca possibilita a
eliminacdo da fila de Tasks em espera. Dessa forma, cada TaskProcessor possui apenas
uma deque de tarefas prontas para execugdo. Essas modificagdes visaram melhorar o
desempenho do middleware em aplicagdes que geram um grande nimero de tarefas.



42

1 Processar Tarefas ’

Si

»
>

A

Buscar nova Tarefa

Tarefa estava
em espera?

Tarefatem

Executa método

de processamento erminagao?
A 4 N3
Executa método e
de terminacdo
Y
Tarefa foi
colocada em N&o »
espera
Y
Marca Tarefa como
condluida

Figura 3.1: Comportamento de um TaskProcessor para executar tarefas.
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Figura 3.2: Comportamento de um TaskProcessor para buscar tarefas.
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Os procedimentos executados pelo componente Manager na inicializacdo do mid-
dleware no contexto da cria¢do das threads, dos TaskProcessors, e da associacdo desses
TaskProcessors aos nucleos da CPU e as GPUs nao foi modificado em relagdo a primeira
versao do WORMS. Também foi mantida a capacidade de um TaskProcessor associado a
uma GPU executar em CPU as tarefas que ndo tenham o método runGPU() implemen-
tado.

Assim como na versdo anterior, cada componente Task pode criar e submeter novas
Tasks filhas para serem executadas bem como executar uma chamada de espera assin-
crona. Porém, essa chamada de espera ndo implica na colocacdo da Task pai em uma fila
de espera mas sim no incremento de uma variavel contadora associada a essa Task.

A varidvel contadora associada a uma 7ask tem por objetivo indicar a atividade da
Task, ou seja, se a Task tem trabalho a ser executado. Esse trabalho a ser executado pode
ser tanto os métodos da prépria Task (processamento e terminagdo) quanto os métodos
das Task filhas eventualmente criadas. O contador de atividade de uma 7ask é modificado
nas seguintes situacgoes:

e Inicializado em 1 quando a Task € criada;

Incrementado quando a Task submete uma 7ask filha para execucao;

Incrementado quando o método de terminacdo da Task vai ser executado;
e Decrementado quando termina a execu¢do do método de processamento da 7Task;

e Decrementado quando termina a execug¢ao do método de terminagdo da Task;

Decrementado quando uma 7ask filha € marcada como concluida.

O método de terminacdo de uma Task, se existir, somente pode ser executado apds
o contador da atividade da Task ser zerado. Essa condi¢do é atendida quando termina a
execucdo do método de processamento da 7ask e quando todas as possiveis Tasks filhas
criadas tenham sido concluidas. Dessa forma, o método de terminacdo de uma 7ask nao
€ necessariamente executado no mesmo TaskProcessor que iniciou a execugdo da Task.
Esse método de terminacdo de uma 7Task pai pode ser executado pelo TaskProcessor que
executou a ultima Task filha desta Task pai.

Os estados possiveis de uma Task na versao do WORMS com uma fila sdo:

e Task pronta para execucdo: uma Task que foi criada e estd na deque de algum
TaskProcessor esperando para ser executada;

e Task ativa: uma Task que possui sua varidvel contadora de atividade com valor di-
ferente de zero e nao estd na deque de nenhum TaskProcessor. Essa Task pode estar
executando seu método de processamento, executando seu método de terminacao
e/ou esperando que todas as Tasks filhas sejam concluidas;

e Task concluida: uma Task que foi marcada como concluida apds ter executado al-
gum dos seus métodos de processamento (runCPU() ou runGPU()), serem conclui-
das todas as Tasks filhas criadas durante sua execugao e ter executado seu método
de terminacao (runTermination()), se esse existir.
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O fluxograma da Figura[3.3]apresenta o comportamento do algoritmo de um TaskPro-
cessor para processar uma Task. O procedimento de busca de nova tarefa, ilustrado na
Figura[3.4] foi simplificado em relacdo a versdo inicial do WORMS através da eliminagio
da fila de tarefas em espera. Assim como na versdo inicial, a escolha do TaskProces-
sor vitima da tentativa de roubo € feita de forma aleatoria, visando minimizar o custo de
escalonamento.

As demais modificacOes relevantes realizadas no algoritmo nessa versio em relacdo a
versdo com duas filas sdo: a manipulacdo da varidvel contadora de atividade (operagdes de
verificacdo, incremento e decremento) e a verificacdo que permite identificar se a Task em
questao foi a ultima filha a ser concluida. Sempre que uma Task for concluida € realizada
uma verificagdo para saber se essa Task foi a dltima Task filha a ser concluida. Em caso
afirmativo, o método de terminagcdo da 7ask pai € executado. Esse comportamento €
recursivo, ou seja, se a Task pai for a ultima 7ask filha de outra Task pai a ser executada,
o método de terminacdo da 7ask avé também deve ser executado. O comportamento para
execucdo do método de terminagdo da Task pai é apresentado no fluxograma da Figura
3.5

3.3 Implementacao

A abordagem WORMS apresentada neste trabalho implementa a execucao de tarefas
paralelas utilizando o escalonamento por meio de roubo de tarefas conforme descrito nas
secOes anteriores. Essa implementacgdo € feita em linguagem C++, seguindo o paradigma
de programacao orientado a objetos. Os componentes descritos anteriormente S0 im-
plementados como classes C++, sendo as classes que representam o componente Task
implementadas como classes abstratas. A biblioteca Boost C++E] (LING, 2011; DUFFY|
2010) € utilizada para gerenciamento das threads e controle dos pontos de bloqueio e sin-
cronizacdo. O ambiente CUD (Compute Unified Device Architecture) é utilizado para
a programacao das tarefas que executam em GPUs (NVIDIA, 2011).

34 API

A API em nivel de usudrio para a programacao utilizando o WORMS ¢€ inspirada nos
conceitos de outras ferramentas que implementam paralelismo de tarefas como aquelas
apresentadas no Capitulo [2| Usualmente, existe um objeto da classe Manager por pro-
grama. Esse objeto € utilizado para recuperar as referéncias aos objetos TaskProcessor €
para submeter e gerenciar os objetos Task. Quando o objeto Manager € inicializado, sdo
criados os TaskProcessors e as threads associadas a esses, e € submetida a tarefa principal
(MainTask). Essa tarefa passa a ser executada por um dos TaskProcessors e € a partir

2Boost C++ é um conjunto de bibliotecas portdveis que estendem funcionalidades da linguagem C++.
As bibliotecas Boost oferecem suporte a diversos recursos como: programacgdo concorrente, manipulagao
de tempo, de strings, de sistemas de arquivos, de imagens e de expressdes regulares (BOOST][2012)). Neste
trabalho, foi adotada a biblioteca Boost Thread para suporte a programacdo concorrente (WILLIAMS|
2012)).

>0 ambiente CUDA € uma plataforma para programacao paralela de propésito geral em GPUs fabricadas
pela NVIDIA. A programacdo em CUDA € baseada em uma extensdo da linguagem C, que permite codifi-
car um kernel que € uma funcdo que serd compilada para execugdo na GPU. A API base do CUDA também
disponibiliza fungdes para alocagdo e cépias de memdria entre a GPU e o sistema que a comanda. O ambi-
ente CUDA inclui ainda um conjunto de bibliotecas otimizadas como Thrust, CUFFT e CUBLAS (NVIDIA
Developer Zonel 2012a).
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Figura 3.3: Comportamento de um 7askProcessor para processar tarefas na versao atual
do WORMS.
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Figura 3.4: Comportamento de um TaskProcessor para buscar tarefas na versao atual do
WORMS.

dela que sdo criadas as demais tarefas. A execucdo do programa termina quando a tarefa
principal é marcada como concluida.

A API encapsula as chamadas ao Manager e aos TaskProcessors. Dessa forma, o
usudrio interage apenas com as trés classes relacionadas ao componente 7ask:

e TaskCPU: Classe abstrata que possui um método virtual puro utilizado para pro-
cessamento na CPU (runCPU()) e um método virtual de terminagdo (runlermina-

tion());

e TaskCPUGPU: Subclasse derivada de TaskCPU que adiciona o método virtual puro
para processamento em GPU (runGPU());

e MainTask: Subclasse derivada de 7askCPU utilizada para iniciar a computacao
utilizando o WORMS.

A programacdo de uma aplicacdo em nivel de usudrio sempre € feita a partir da MainTask
que deve ser utilizada como equivalente a uma funcdo main de um programa C/C++
tradicional. A classe MainTask é uma subclasse da classe TaskCPU que tém acesso aos
parametros passados pela linha de comando.

As tarefas especificas criadas para uma aplicagao devem ser compostas de uma classe
que deve estender a classe abstrata 7askCPU ou uma das subclasses TaskCPUGPU ou
MainTask. Além disso, deve ser implementado obrigatoriamente o método runCPU() e
opcionalmente os métodos runGPU() e runTermination().

A Tabela[3.T]apresenta a descri¢ao dos métodos da API do WORMS que possibilitam a
manipulacio de 7asks paralelas. Esses métodos devem ser invocados a partir dos métodos
de processamento ou de terminagdo da Zask.
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Figura 3.5: Comportamento de um 7askProcessor para executar o método de terminagao
de uma tarefa pai.
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Método Descricao
taskSub(TaskCPU* t) submete a Task t para a deque do TaskProcessor
que estd executando a Task que faz a chamada
ao método;
taskSubGeneral(TaskCPU* t) submete a Task t para a deque de algum dos
TaskProcessors:;
asyncWaitChildrenTasks() indica que a Task que chama o método deve

aguardar até o fim do processamento das 7asks
filhas para ser concluida;
asyncWaitChildrenTasksRunTerm() indica que a Task que chama o método deve
aguardar até o fim do processamento das Tasks
filhas para entdo ter seu método de terminacao
executado.

Tabela 3.1: Métodos da API do WORMS para manipulagdo de tarefas.

Os métodos virtuais que devem ser implementados pelo usudrio da API sdo apresen-
tados na Tabela[3.2] A implementagdo do método runGPU() para as Tasks derivadas da
classe TaskCPUGPU deve incluir as transferéncias de dados necessdrias para a execugao
na GPU e a recuperagdo desses dados apds a computagao.

Método virtual Descricao Implementacao
runCPU() método de processamento da Task Obrigatdria para todas as
para ser executado em CPU. Tasks
runGPU() método de processamento da Task Obrigatdria para Tasks
para ser executado em GPU. derivadas de TaskCPUGPU
runTermination() método de terminacao da Task. Opcional

Tabela 3.2: Métodos virtuais da API do WORMS.

Exemplos de uso da API do WORMS e dos métodos descritos nas Tabelas [3.1] e [3.2]
sdo apresentados nos Codigos[3.1]e[3.2] O Cédigo[3.T]ilustra um exemplo de defini¢do de
tarefa no WORMS. Nesse exemplo, a classe Fib é uma subclasse de TaskCPU, logo essa
tarefa serd executada somente em CPU.

Cédigo 3.1: Exemplo de definicao de uma tarefa com WORMS.

class Fib : public TaskCPU {
public:

Fib(int*x res, int n);

virtual void runCPU() ;

virtual void runTermination () ;
private:

int rx, ry, n;

intx result;

}s

O exemplo apresentado no Cédigo [3.2] mostra a implementag¢do do métodos de pro-
cessamento (runCPU()) e de terminacdo (runTermination()) da classe Fib cuja defini¢ao
¢ apresentada no Cédigo [3.1] As chamadas aos métodos taskSub e asyncWaitChildren-
TasksRunTerm sdo assincronas. A chamada ao método asyncWaitChildrenTasksRunTerm
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torna explicito que a Task deverd executar algum processamento apds a conclusio da exe-
cucdo das Tasks filhas criadas, que irdo calcular os valores rx e ry. O processamento a
ser executado apds o termino das Tasks filhas, a soma entre rx e ry, € implementado no
método runTermination.

Cédigo 3.2: Exemplo de definicao de uma tarefa com WORMS.

void Fib ::runCPU() {

if (n < 2) {
sresult = n;

} else {
Fib *fb;
fb = new Fib(&rx, n — 1);
this —>taskSub (fb);
fb = new Fib(&ry, n — 2);
this —>taskSub (fb);
this —>asyncWaitChildrenTasksRunTerm () ;

}

void Fib::runTermination () {
xresult = rx + ry;

}

3.5 Desafios de implementacao e limitacoes técnicas identificadas

A implementacio do middleware descrito neste Capitulo permitiu a identificacdo de
diversos desafios e limitagdes solucionados em parte ou contornados. Apesar da API de
nivel de usuadrio ter sido inspirada na API da ferramenta Cilk, em especial nos métodos de
criacdo/submissao de tarefas filhas e de sincronizacdo da tarefa pai com as tarefas filhas,
a implementacdo do ambiente de execugdo do middleware WORMS ndo seguiu todas as
decisOes técnicas conhecidas sobre a implementagado do Cilk.

As decisdes adotadas na implementagdo do WORMS decorrem, em parte, de aspec-
tos bésicos de projeto como a escolha da linguagem de programacgdo C++ e o fato de o
middleware ser uma biblioteca, ao contrario do Cilk que € escrito em C e € implementado
como um compilador.

Outro ponto diferencial em relacdo ao Cilk na implementacdo do ambiente de execu-
cdo ¢é a ordem de execucgdo das tarefas filhas. No WORMS as tarefas filhas criadas sao
empilhadas na deque e a tarefa pai continua sua execu¢d@o, em um conceito referenciado
na literatura como help-first (GUO et al., 2009). De outra forma, Cilk utiliza o conceito
work-first na qual a tarefa filha passa a ser executada e a tarefa pai é empilhada. Maiores
detalhes sobre os conceitos de help-first e work-first e suas implicacdes sdo apresentados
em (GUO et al., 2009).

Por seguir o paradigma de programacao orientado a objetos, no WORMS a estrutura
utilizada para representar uma tarefa impacta em um consumo de memdria maior, o que
pode provocar sobrecustos em aplicacdes que criem um nimero elevado de tarefas. Essa
limitag¢do foi minimizada na atual versdo do middleware devido a eliminagdo da fila de
tarefas em espera nos TaskProcessors e da lista de tarefas filhas. O experimento [A.3.T|do
Apéndice[A]apresenta uma comparacao entre o desempenho das duas versdes do WORMS
ao gerenciar um nimero elevado de tarefas.

Além do tamanho da estrutura de representagao da tarefa, outros aspectos que podem
ocasionar sobrecusto no gerenciamento de um nuimero de tarefas elevado sao a adogdo
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do conceito de help-first, conforme mostrado em (GUO et al.,[2009) e a sincronizag¢do no
acesso as deques.

Nas duas versoes do middleware WORMS o acesso em exclusdo mutua as deques de
cada recurso de processamento € realizado por meio de primitivas bloqueantes do tipo
lock. Dessa forma, antes de qualquer acesso a uma deque esta € totalmente bloqueada,
mesmo que o acesso seja a extremidades diferentes da deque. A solug@o adotada por Cilk
para reduzir os bloqueios nos acessos mutualmente exclusivos as deques € ado¢do do pro-
tocolo de exclusiao miutua THE (FRIGO; LEISERSON; RANDALL, |1998) baseado na
proposta apresentada por Dijkstra em (DIJKSTRA, |1965). Uma vez que as implementa-
coes do middleware WORMS utilizam o container deque disponibilizado pela biblioteca
Boost C++, uma solucdo vidvel em futuro préximo € a utiliza¢do do pacote de estruturas
de dados Lockfree (BLECHMANN, 2013)) incluido na versao 1.53.0 do Boost C++. Esse
pacote ainda nao suporta containers do tipo deque, porém, a inclusio deste suporte estd
prevista para a proxima versao da biblioteca (BLECHMANN| 2013).

3.6 Conclusoes sobre o Capitulo

O WORMS € uma proposta que implementa o suporte ao paralelismo de tarefas em
arquiteturas hibridas escalonando as tarefas paralelas por meio de um algoritmo de roubo
de tarefas (work stealing). Foram apresentados o modelo proposto para o middleware,
as duas versoes implementadas, as caracteristicas da implementacdo, a API em nivel de
usudrio e alguns desafios de implementacgao e limitacdes técnicas identificadas.

As mudancas introduzidas na versdo atual do WORMS em relacdo a versdo anterior
possibilitaram a melhora do desempenho na execucao de aplica¢des que criam um nimero
elevado de tarefas. Isso foi possivel através de otimiza¢des no consumo de memoria dos
TaskProcessors e das estruturas que representam as tarefas.

No Capitulo[] ¢ apresentada uma avaliagdo experimental do desempenho da proposta
implementada pelo WORMS. Nessa avaliacdo o desempenho obtido pelo WORMS € com-
parado ao desempenho apresentado por ferramentas de referéncia para processamento em
CPU e GPU.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

O Capitulo [3] apresentou o middleware WORMS que oferece suporte ao paralelismo
de tarefas em ambientes hibridos CPU e GPU. Este capitulo apresenta uma avaliacdo ex-
perimental da abordagem descrita no Capitulo[3] A Segdo [.1] apresenta as plataformas
computacionais utilizadas para execu¢do dos testes apresentados neste Capitulo. A Se¢do
4.3 aborda a avaliagdo de desempenho do ambiente WORMS utilizando um conjunto de
aplicacdes de teste em trés cendrios de execucdo: somente com a CPU multicore, com
CPU multicore e GPU e somente com GPU. As Seg¢des [4.4] e .5] apresentam uma avali-
acdo do desempenho de ferramentas de referéncia como Cilk para execu¢des em CPUs
multicore e CUDA para execugdes somente em GPUs utilizando as mesmas aplicagdes
testadas na Secdo Por fim, a Secdo apresenta uma comparagao entre os resulta-
dos do WORMS mostrados na Se¢aod.3|com os resultados das ferramentas de referéncia
apresentados nas Se¢des [d.4]e[d.5]

4.1 Plataformas de Teste

Para execuc¢do dos testes de avaliacdo de desempenho foram utilizados dois ambien-
tes computacionais: o n6 de processamento Bugio do Grupo de Processamento Paralelo
e Distribuido (GPPD) e um dos nés do cluster Newton do Centro Nacional de Supercom-
putacdo (CESUP) da UFRGS. O CESUP/UFRGS € uma unidade do Sistema Nacional de
Processamento de Alto Desempenho (SINAPAD).

A plataforma Bugio é composta por um processador Intel Core 17 930 quad-core com
2.80GHz de frequéncia de clock e 12GB de memodria RAM e por uma GPU NVIDIA
GTX480 com 480 CUDA cores com 1.4GHz de frequéncia de clock e 1.5GB de memoria
RAM. Essa GPU ¢€ conectada ao sistema através de barramento PCI-E 2.0. Esse ambiente
utiliza o sistema operacional Ubuntu 11.10 GNU/Linux, com kernel Linux 3.0.0, driver
NVIDIA 4.1, CUDA 4.1, compilador gcc versdo 4.4.6 e biblioteca Boost C++ versao 1.49.
A biblioteca ATLAS 3.9.63 (Automatically Tuned Linear Algebra Software) (ATLAS|
2012; WHALEY; DONGARRA, [1998) € utilizada para oferecer suporte a sub-rotinas
BLAS. A Figura |4.1|ilustra a topologia hierarquica da arquitetura da plataforma Bugio,
detalhando a configuracdo de memoria cache entre os nicleos da CPU e as GPUs conec-
tadas ao barramento. Essa topologia foi gerada pelo software hwloc (Open MPI, 2013).

A plataforma Newton € composta por dois processadores AMD Opteron 2427 six-
coreﬂ com 2.20GHz de frequéncia de clock e 16GB de memodria RAM e por duas GPUs

! Apesar de a plataforma Newton contar com 12 nicleos de CPU, os testes foram executados com até 10
ntcleos em virtude da demanda de usuarios do cluster e das opg¢des permitidas pelo sistema de submissio
de jobs que ndo possibilitaram a utilizag@o simultinea dos 12 niucleos.
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Figura 4.1: Topologia hierdrquica da plataforma Bugio. O dispositivo referenciado como
cuda0 € a GPU GTX480 dedicada para processamento. O dispositivo referenciado como
cudal é a GPU utilizada somente para video.

NVIDIA Tesla S1070 com 240 CUDA cores cada uma, com frequéncia de clock de 1.296
a 1.44GHz e 4GB de memoria RAM. As GPUs sdo conectadas ao sistema através de bar-
ramento PCI-E 2.0. Essa plataforma utiliza o sistema operacional Red Hat Enterprise Li-
nux 5.5, com kernel Linux 2.6.18, driver NVIDIA 3.2, CUDA 3.2, compilador gcc versao
4.1.2 e biblioteca Boost C++ versdo 1.52. A biblioteca de sub-rotinas BLAS disponivel
¢ a ACML (AMD Core Math Library) (AMD), 2012)). A Figura #.2] ilustra a topologia
hierdrquica da arquitetura da plataforma Newton, detalhando a configuragdo de memoria
cache entre os nucleos das CPUs e as GPUs conectadas ao barramento. Essa topologia
foi gerada pelo software hwloc (Open MPIL, [2013)).

Nos experimentos apresentados neste Capitulo, a plataforma Bugio € utilizada como
ambiente multi-CPU/mono-GPUﬂ A plataforma Newton ¢ utilizada como ambiente para
execucao de testes multi-CPU/multi-GPU.

Neste trabalho, consideramos como multi-CPU qualquer teste que utilize mais de um niicleo de uma
CPU multicore.
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Figura 4.2: Topologia hierdrquica da plataforma Newton. Os dispositivos referenciados
como cuda0 e cudal representam as GPUs dedicadas para processamento.

4.2 Protocolo Experimental

Foram utilizadas trés aplicacdes de teste: transformacao, ordenagao e multiplicagcdo de
matrizes. Os trés algoritmos apresentam caracteristicas distintas de computacdo. A apli-
cac¢do Transformacdo possui a parte mais intensa da sua computagao realizada nas tarefas
folhas, apds a conclusdo do processamento das tarefas folhas ndo sdo necessarios novos
calculos. A aplicacdo Ordenacdo apresenta comportamento distinto pois apds conclusdao
da computacdo das tarefas folhas os resultados ainda devem ser combinados para que a
computacao seja concluida, além disso, a aplicac@o acessa dareas descontinuas de memo-
ria. Ja a aplicagdao Multiplica¢ao de Matrizes apresenta a maior carga computacional entre
as trés aplicacdes. Além de gerar um nimero maior de tarefas folhas, possui computa-
cdo intensiva tanto durante a execucao das tarefas folhas quanto no processamento dos
resultados parciais computados por essas folhas.

Cada experimento foi executado com no minimo 50 repeticdes. Os resultados ilus-
trados nos graficos representam a média dessas 50 execugdes juntamente com o desvio
padrdao. Todos os testes foram compilados utilizando o conjunto de otimizagdes O3 do
compilador GCC.

4.3 Avaliacao do middleware WORMS

Na avaliac@o dos experimentos com o middleware WORMS sao utilizadas duas con-
figuracdes: uma somente com CPUs e outra reunindo CPUs e GPUs. Os experimentos
apresentados nesta se¢do tém por objetivo validar o funcionamento do middleware e o
impacto a inclusdo de GPUs no desempenho das aplicacoes.

4.3.1 Multiplicacao de Matrizes por Algoritmo de Strassen

A aplicacao de teste utilizada nesse experimento € baseada no algoritmo de multipli-
cacdo de matrizes proposto por Strassen e apresentado na subsecdo do Capitulo
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A implementacdo no WORMS dessa aplicacdo de teste teve como base a implementacio
disponibilizada juntamente com a ferramenta Cilk. Porém, com a substituicdo dos algo-
ritmos de multiplicagdo para submatrizes pequenas por chamadas a sub-rotina DGEMM
de uma biblioteca BLAS. Foi utilizado como critério de parada para a criagdo de tarefas
recursivas o valor de threshold de 256 nas implementagdes para execugdo em CPU. Ja
para as implementagdes que executam em GPU os valores de threshold utilizados foram
de 1024 como limite inferior e de até 8192 como limite superior para a ordem da sub-
matriz. Os valores de threshold para as implementagdes CPU e GPU das tarefas foram
determinados a partir de testes preliminares com cada aplicacao.

4.3.1.1 Resultados

Primeiramente foi avaliado o comportamento do WORMS no cendrio multi-CPU /
mono-GPU da plataforma Bugio. A Figura 4.3| apresenta do desempenho em GFlops
obtido pelo WORMS na execucdo de uma multiplicagdo de matrizes com variacdo de
tamanho de 16216 até 81922x8192. Foram avaliados dois cendrios: utilizando somente
os nucleos da CPU, ilustrado na Figura @] e utilizando os nicleos da CPU juntamente
com a GPU, ilustrado na Figura4.3b] No cendrio CPU + GPU foram utilizados até quatro
TaskProcessors sendo um associado a uma CPU e a GPU e os demais associados somente
a CPUs.

Pela anélise dos graficos pode-se perceber que no cendrio somente com CPUs o speed-
up méaximo atingido com o uso de quatro TaskProcessors foi levemente inferior a trés em
relacdo ao uso de somente um 7askProcessor. Ja no cendrio com CPUs e a GPU observa-
se um acréscimo de desempenho da ordem de 110 GFlop/s na compara¢do com o cenério
somente com CPUs. Porém, observa-se também que o acréscimo de TaskProcessors as-
sociados somente a CPUs acrescentou pouco desempenho em relagdo ao uso de apenas
um TaskProcessor associado a uma CPU e a GPU.

Em um segundo momento o comportamento do middleware WORMS foi avaliado em
um cendrio multi-CPU e multi-GPU na plataforma Newton. As Figuras [4.4] e {.5] apre-
sentam o desempenho obtido pelo WORMS em GFlops com a multiplicagao de matrizes
de ordem 16 até matrizes de ordem 8192. Foram avaliados trés cendrios: o cenério multi-
CPU apresentado no grafico da Figura|4.4] o cendrio multi-CPU / mono-GPU apresentado
na Figura[f.5a]e o cendrio multi-CPU / multi-GPU apresentado na Figura [4.5b]

A andlise do desempenho apresentado nos graficos permite observar que no cenério
multi-CPU o melhor speed-up alcancado com o uso de 10 TaskProcessors foi em torno
de 6,5. No cenario multi-CPU / mono-GPU, ao acrescentar uma GPU houve aumento
de desempenho da ordem de 30 GFlop/s na comparagdo ao cendrio somente com CPUs.
Aumento de desempenho semelhante também € observado na comparacao entre o uso de
10 TaskProcessors (1 TaskProcessor CPU + GPU e 9 TaskProcessors CPU) em relagdo ao
uso de somente um TaskProcessor (CPU + GPU). Ja no cenario multi-CPU / multi-GPU,
ao acrescentar duas GPUs houve aumento de desempenho de 51 GFlop/s na comparagao
com execucgdes somente com CPUs. Na comparacao entre o uso de 10 TaskProcessors (2
TaskProcessors CPU + GPU e 8 TaskProcessors CPU) em relac@o ao uso de 2 TaskPro-
cessors (CPU + GPU) observa-se ganho de desempenho de aproximadamente 20 GFlop/s.

4.3.2 Ordenacio

A aplicacao de teste utilizada nesse experimento é baseada no algoritmo de ordenacdo
mergesort apresentado na subsecdo [2.4.3| do Capitulo [2] Foi utilizado como critério de
parada para a criagio de tarefas recursivas o valor de threshold de 2*° como limite inferior
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Figura 4.3: Desempenho em GFlops do WORMS para a aplicagcdo de teste Multiplicagao
de Matrizes na plataforma Bugio. O valor de threshold utilizado é 256.
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Figura 4.4: Desempenho em GFlops do WORMS para a aplicacdo de teste Multiplica-
cdo de Matrizes utilizando somente CPU na plataforma Newton. O valor de threshold
utilizado é 256.

para o tamanho do subvetor nas implementacdes para execucdo em CPU e de até 22 como
limite superior para implementagdes que executam em GPU.

4.3.2.1 Resultados

O comportamento do WORMS com esta aplicacdo de teste foi avaliado na plataforma
Bugio. A Figura[d.6|apresenta os tempos de execugio obtidos com o WORMS na execugio
de uma ordenacgfo de elementos inteiros com varia¢io de tamanho dos vetores de 2% até
228 Foram avaliados dois cendrios: utilizando somente os nicleos da CPU (multi-CPU),
ilustrado na Figura {.6a e utilizando os nicleos da CPU juntamente com a GPU (multi-
CPU / mono-GPU), ilustrado na Figura No cenario CPU + GPU foram utilizados até
quatro TaskProcessors sendo um associado a uma CPU e a GPU e os demais associados
somente a CPUs.

Pela analise dos graficos pode-se perceber que no cenario somente com CPUs o speed-
up maximo atingido com o uso de quatro TaskProcessors foi aproximadamente 2,75 em
relac@o ao uso de somente um ZaskProcessor. Ja no cendrio com CPUs e a GPU observa-
se que, apesar do desempenho ser superior em relacdo ao cendrio somente com CPUs,
o acréscimo de TaskProcessors associados somente a CPUs diminuiu o desempenho em
relac@o ao uso de apenas um TaskProcessor associado a uma CPU e a GPU.

4.3.3 Transformacao

A aplicacgdo de teste utilizada nesse experimento € baseada no algoritmo recursivo de
transformac@o apresentado na subsegdo [2.4.2] do Capitulo [2] Foi utilizado como critério
de parada para a criacdo de tarefas recursivas o valor de threshold de 2'°® como limite
inferior para o tamanho do subvetor nas implementa¢des para execucdao em CPU e de
até 227 como limite superior para implementagdes que executam em GPU. No caso da
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threshold utilizado € 256.
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implementa¢des GPU, o limiar superior é necessdrio para evitar que o tamanho méaximo
de memoria disponivel na GPU seja ultrapassado. Nesta aplicac¢do, foram considerados
dois casos: no primeiro caso a fungao sintética aplicada nos elementos pelo algoritmo de
transformacdo simula uma carga de computacdo pequena, ja no segundo caso a funcio
sintética possui um lago e, dessa forma, apresenta uma quantidade maior de computagao.

4.3.3.1 Resultados

O desempenho apresentado pelo WORMS com esta aplicacdo de teste foi avaliado na
plataforma Bugio. A Figura apresenta os tempos de execucdo obtidos na execugao
de uma transformacio de elementos inteiros com variacio de tamanho do vetores de 22°
até 2% aplicando a fungio sintética mais leve. J4 a Figura apresenta os tempos de
execucao obtidos na execucdo de uma transformacao aplicando a fun¢gdo com maior carga
computacional.

Foram avaliados dois cenarios: multi-CPU, somente os nucleos da CPU, ilustrado nas
Figuras e e multi-CPU / mono-GPU, utilizando os niucleos da CPU simultanea-
mente com a GPU, ilustrado nas Figuras e No cenario multi-CPU / mono-GPU
foram utilizados até quatro TaskProcessors sendo um associado a uma CPU e a GPU e os
demais associados somente a CPUs.

Considerando o caso da fungdo sintética leve, a andlise dos graficos da Figura
permite observar que no cendrio somente com CPUs o maior speed-up foi 3,6 quando
utilizados 4 TaskProcessors. Ja no cenario multi-CPU / mono-GPU, a utilizacdo da GPU
em conjunto com os 4 nicleos da CPU provou redu¢do do desempenho.

No caso da fungdo sintética pesada, os gréaficos da Figura 4.8 permitem observar que
no cendrio somente com CPUs o maior speed-up alcangado foi 3,75 quando utilizados 4
TaskProcessors. No cenédrio multi-CPU / mono-GPU, a inclusdo da GPU em conjunto
com os 4 nucleos da CPU ocasionou aumento no desempenho.

4.4 Avaliacao da ferramenta de referéncia Cilk

A ferramenta Cilk, na versao 5.4.6, foi utilizada como referéncia para o desempenho
das aplicacdes em cendrio multi-CPU.

4.4.1 Multiplicacao de Matrizes por Algoritmo de Strassen

Essa aplicacdo de teste € baseada no algoritmo de multiplicagdo de matrizes proposto
por Strassen e apresentado na subsecdo do Capitulo 2| A implementacdo utilizada
¢ uma modificacdo da versdo disponibilizada no pacote do Cilk. As modificag¢des in-
troduzidas consistem na substituicdo dos algoritmos de multiplicagdo para submatrizes
pequenas por chamadas a sub-rotina DGEMM de uma biblioteca BLAS. O impacto das
modificagdes introduzidas € discutido no experimento da subsegdo[A.T.1|do Apéndice[Al

4.4.1.1 Resultados

O comportamento da ferramenta Cilk foi avaliado nas plataformas Bugio e Newton.
O desempenho em GFlops obtido pelo Cilk na execucdo dessa aplicagdo € apresentado na
Figura}.9] Foram multiplicadas matrizes quadradas de ordem variando entre 16 e 8192.
Foi utilizado o valor 256 como limite inferior para criacdo recursiva de novas tarefas.

A andlise dos gréficos das Figuras[4.9ae [d.9b| permite observar que na plataforma Bu-
gio o speed-up maximo atingido com o uso de 4 nucleos da CPU foi aproximadamente 3.
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Figura 4.7: Tempo de execu¢cdo do WORMS para a aplicacdo de teste Transformacio na
plataforma Bugio utilizando uma func¢ao sintética leve.
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plataforma Bugio utilizando uma funcao sintética pesada.
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Na plataforma Newton o speed-up maximo foi de aproximadamente 6,5 quando utilizados
10 nicleos da CPU.

4.4.2 Ordenacao

Esta aplicacdo de teste € baseada no algoritmo de ordenagdo mergesort apresentado na
subse¢do [2.4.3|do Capitulo 2] O algoritmo de ordenagdo da STL (Standard Template Li-
brary) foi aplicado nos subvetores de tamanho de entrada menor que o valor de threshold.

4.4.2.1 Resultados

O desempenho desta aplicacdo de teste foi avaliado na plataforma Bugio. Nesta pla-
taforma, o algoritmo de ordenacdo foi aplicado a vetores de entrada com tamanho entre
220 ¢ 228 Utilizando o valor 2! como limite inferior (threshold) para criagdo recursiva
de novas tarefas. A andlise do grafico apresentado na Figura[4.10|possibilita observar que
0 maior speed-up atingido com o uso de quatro ndcleos da CPU da plataforma Bugio foi
aproximadamente 2,6.

4.4.3 Transformacao

Esta aplicacdo de teste é baseada no algoritmo recursivo de transformacao apresentado
na subsecdo [2.4.2]do Capitulo 2]

4.4.3.1 Resultados

O desempenho desta aplicacdo de teste foi avaliado na plataforma Bugio. Nesta pla-
taforma, o algoritmo foi aplicado a vetores de entrada com tamanho entre 22° e 228, Uti-
lizando o valor 2'¢ como limite inferior para criacdo recursiva de novas tarefas. Assim
como na subsec¢ao foram testados casos utilizando duas fungdes sintéticas: uma
leve e uma pesada.

A andlise dos gréficos apresentados nas Figuras [4.11] e 4.12] possibilita observar que
0 maior speed-up atingido com o uso de quatro nicleos da CPU da plataforma Bugio foi
aproximadamente 2,2 no caso da funcdo sintética leve e em torno de 3,6 para o caso da
funcao pesada.

4.5 Avaliacdo das ferramentas de referéncia para GPU

Foram utilizadas como ferramenta de referéncia para processamento em GPU as fer-
ramentas Thrust (HWU, 2011) e CUBLAS (NVIDIA Developer Zone, 2012b)), ambas
disponibilizadas juntamente com o ambiente CUDA (NVIDIA Developer Zone, 2012a).

4.5.1 Multiplicacao de Matrizes

Essa aplicacdo de teste consiste na execucdo da sub-rotina de multiplicacdo de matri-
zes DGEMM da biblioteca CUBLAS que é uma implementacdo das sub-rotinas BLAS
para execu¢dao em GPUs.

4.5.1.1 Resultados

O desempenho desta sub-rotina da biblioteca CUBLAS foi avaliado nas plataformas
Bugio e Newton. Na plataforma Bugio foram multiplicadas matrizes com tamanho entre
16216 e 409624096. J4 na plataforma Newton foram utilizados tamanhos entre 16216 e
819228192. O tamanho mdaximo das matrizes foi determinado pela quantidade méxima
de memoria disponivel em cada GPU.
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Figura 4.9: Desempenho em GFlops do Cilk para a aplicacdo de teste Multiplicagdo de
Matrizes. O valor de threshold utilizado € 256.
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Figura 4.10: Tempo de execucdo da ferramenta Cilk para a aplicacio de teste Ordenacao
na plataforma Bugio.

A Figura4.13|apresenta o desempenho obtido em GFlops na execu¢do da sub-rotina
DGEMM nas duas plataformas de teste.

4.5.2 Ordenaciao

Esta aplicacdo de teste consiste na execu¢do do algoritmo de ordenagdo disponibili-
zado na ferramenta Thrust.

4.5.2.1 Resultados

O desempenho deste algoritmo foi avaliado na plataforma Bugio. Nesta plataforma,
o algoritmo foi aplicado a vetores de entrada com tamanho entre 22° ¢ 227. O tamanho
maximo dos vetores de entrada foi determinado pela quantidade de meméria disponivel na
GPU. O grifico da Figura[d.14]apresenta o tempo de execugdo do algoritmo de ordenacao
da ferramenta Thrust na plataforma Bugio.

4.5.3 Transformacao

Esta aplicacdo de teste consiste na execu¢do do algoritmo de transformagdo disponi-
bilizado na ferramenta Thrust.

4.5.3.1 Resultados

O desempenho deste algoritmo foi avaliado na plataforma Bugio. Nesta plataforma,
o algoritmo foi aplicado a vetores de entrada com tamanho entre 22° ¢ 225, O tamanho
maximo dos vetores de entrada foi determinado pela quantidade de memoria disponivel
na GPU. Assim como na subsegdo [4.3.3] foram testados casos utilizando duas fungdes
sintéticas.

Os griéficos das Figuras @.15|e [4.16] apresentam o tempo de execugdo do algoritmo de
transformacdo da ferramenta Thrust na plataforma Bugio.
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Figura 4.11: Tempo de execucdo da ferramenta Cilk para a aplicagdo de teste Transfor-
macdo na plataforma Bugio utilizando uma func¢do sintética leve.
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Figura 4.12: Tempo de execucdo da ferramenta Cilk para a aplicagdo de teste Transfor-
macdo na plataforma Bugio utilizando uma func¢do sintética pesada.

4.6 Analise comparativa dos resultados do WORMS com ferramen-
tas de referéncia

Nesta secao € apresentada uma avaliacdo comparativa entre os resultados obtidos com
o middleware WORMS e os resultados apresentados pelas ferramentas de referéncia. A
comparacao considera o melhor desempenho obtido pelo Cilk, pela ferramenta para GPU
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Figura 4.16: Tempo de execugdo da ferramenta Thrust para a aplicacdo de teste Transfor-
macao utilizando uma func¢io sintética pesada na plataforma Bugio.

(Thrust ou CUBLAS) e por trés configuragdes do WORMS (multi-CPU, multi-CPU /
mono-GPU e multi-CPU / multi-GPU).

4.6.1 Multiplicacao de Matrizes

Os graficos da Figura e a Tabela 4.1| apresentam de forma resumida a compa-
racdo do desempenho de pico da aplicagdo multiplicacdo de matrizes entre as diferentes
ferramentas. Os resultados tabulados nessa tabela foram apresentados individualmente de
forma detalhada nos gréficos das Figuras 4.3] 4.4 4.5 4.9 {.13]

A partir dos resultados apresentados pode-se concluir que o middleware WORMS uti-
lizando nucleos da CPU e as GPUs simultaneamente obteve desempenho superior tanto
ao da ferramenta Cilk quanto da biblioteca CUBLAS nas duas plataformas de teste. Além
disso, na configuracdo utilizando somente CPUs o desempenho do WORMS foi equiva-
lente ao da ferramenta Cilk.

4.6.2 Ordenaciao

O grifico da Figura .18 apresenta de forma resumida a comparac¢do do desempenho
da aplicacdo ordenacgdo entre as diferentes ferramentas. Os resultados agrupados nesse
grafico foram apresentados individualmente nos graficos das Figuras 4.6 4.10] 4.14]

Os resultados apresentados permitem concluir que o middleware WORMS utilizando
nicleos da CPU e as GPUs simultaneamente apresentou desempenho superior ao da fer-
ramenta Cilk e ao WORMS utilizando somente CPUs. Além disso, na configuracao uti-
lizando somente CPUs o desempenho do Cilk e do WORMS foi equivalente. Porém, na
comparacdo com os resultados da ferramenta Thrust observa-se que o desempenho do
WORMS foi inferior e que o acréscimo de TaskProcessors associados somente a CPUs
piorou o desempenho em relacdo ao uso de somente um TaskProcessor associado a ape-
nas uma CPU e a GPU. Nesse cendrio, um aspecto positivo € que o WORMS, devido a seu
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Figura 4.17: Comparacdo do desempenho de pico da aplicacdo Multiplicacdo de Matrizes
no middleware WORMS em relacdo a ferramentas de referéncia para CPU (Cilk) e para
GPU (CUBLAS).
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Gflop/s (%) (o) Max 1 | Max 2
WORMS (CPUs) 45,55264382 | 1,88435444 | 8192 8192
WORMS (CPUs + 1 GPU) | 155,07241284 | 2,54728217 | 8192 8192
WOoRMS (1 CPU + 1 GPU) | 143,20779802 | 1,08916699 | 8192 8192
Cilk (CPUs) 4276373233 | 2,39604088 | 8192 8192
CUBLAS (GPU) 109,46772692 | 3,19048073 | 4096 4096
(a) Plataforma Bugio
Gflop/s (%) (0) Max 1 | Max 2
WORMS (CPUs) 61,61670410 | 1,08039834 | 8192 8192
WoRMS (CPUs + 1 GPU) 91,42590800 | 2,18382777 | 8192 8192
WORMS (CPUs + 2 GPUs) | 112,23507442 | 3,67123881 | 8192 8192
WoRMS (1 CPU + 1 GPU) 62,73296850 | 0,17874747 | 8192 8192
WORMS (2 CPUs + 2 GPUs) | 91,96576156 | 0,49536659 | 8192 8192
Cilk (CPUs) 62,19400990 | 0,99215960 | 8192 8129
CUBLAS (GPU) 59,77373222 | 0,91834399 | 8192 8192

(b) Plataforma Newton

Tabela 4.1: Comparagdo do desempenho de pico da aplicacdo Multiplicacdo de Matrizes
no middleware WORMS em relacdo a ferramentas de referéncia para CPU (Cilk) e para
GPU (CUBLAS). A coluna Gflop/s apresenta a média do desempenho de pico obtido em
elementos ordenados por segundo. A coluna (o) apresenta o desvio padrao dos dados da
coluna Gflop/s. A coluna Max [ indica o tamanho maximo de entrada testado. A coluna
Max 2 indica o tamanho médximo de entrada testado quando obtido o desempenho de pico.

Sort - Bugio

T T

WormS (4 CPUs) --->%---

WormS (4 CPUs + 1 GPU) —+—
WormS (1 CPU + 1 GPU)
Cilk (4 CPUs)

Thrust (GPU) — = —

Time (s)
W

Figura 4.18: Comparacdo do desempenho da aplicacdo Ordenacdo no middleware
WORMS em relagdo a ferramentas de referéncia para CPU (Cilk) e para GPU (Thrust).

Size



73

Transform - Bugio

0.7 T T T
‘WormS (4 CPUs) ---x---
WormS (4 CPUs + 1 GPU) —+—
WormS (1 CPU + 1 GPU)
06 Cilk (4 CPUs)
Thrust (GPU) — = —

0.5

0.4

Time (s)

0.3

0.2

0.1 ] L

0.0 8 . I S— B
2 2

Figura 4.19: Compara¢do do desempenho da aplicacdo Transformacdo no middleware
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utilizando uma funcdo sintética leve.

paradigma de programacao, permitiu a ordenagdo de vetores de tamanho maior do que o
permitido pela ferramenta Thrust.

4.6.3 Transformacao

Os gréficos das Figuras [4.19] e #.20] apresentam de forma resumida a comparagio do
desempenho da aplicagdo transformacido entre as diferentes ferramentas. Os resultados
agrupados nesse gréfico foram apresentados individualmente nas Figuras 4.8
B.121E.15[e[d.16]

A partir dos resultados obtidos pode-se concluir que, no caso dos testes com a fungdo
sintética leve, 0 WORMS utilizando niicleos da CPU e as GPUs simultaneamente apre-
sentou desempenho inferior ao da ferramenta Cilk e ao do WORMS utilizando somente
CPUs. J4 no caso dos testes com a fungdo sintética pesada, ocorreu o oposto, ou seja, o
desempenho do WORMS ao utilizar as CPUs e a GPU simultaneamente foi superior tanto
ao do Cilk quanto ao do Thrust.

Para essa aplicagao, o processamento em GPU (Thrust) utilizando tanto a fung¢ao sin-
tética leve quanto a pesada apresenta praticamente o mesmo desempenho. Isso ocorre
porque a maior parte do tempo de execugdo na GPU € gasto nas transferéncias de me-
moria entre a CPU e a GPU, fazendo com que o uso de uma funcdo mais pesada na
transformacdo ndo tenha impacto significativo no desempenho.

A inclusdo da GPU nos testes com o WORMS que no caso do teste com a funcdo leve
ocasionou perda de desempenho, teve efeito contrrio nos testes com utilizacdo da fungao
pesada.

Quando utilizada a funcao sintética leve, a operacdo aplicada em cada elemento pelo
algoritmo de transformacdo € uma operagao muito simples e o custo de transferir os dados
de e para a GPU ndo é compensado pelo maior desempenho na execu¢do desta operacao,
tornando desvantajoso executar o algoritmo em GPU. Ja quando se usa a funcdo sintética
pesada, o desempenho da GPU ao executar a aplicagdo permanece o mesmo, porém o
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Figura 4.20: Comparacdo do desempenho da aplicagdo Transformagdo no middleware
WORMS em relagdo a ferramentas de referéncia para CPU (Cilk) e para GPU (Thrust)
utilizando uma funcao sintética pesada.

desempenho da CPU diminui bastante, tornando vantajoso executar a aplicacdo nos dois
recursos, conforme mostrado no grafico anterior.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A incorporagdo de processadores multicore e de aceleradores aos sistemas de proces-
samento de alto desempenho tem mostrado que os modelos e ferramentas atuais para pro-
gramacao paralela ndo sdao adequados para cendrios hibridos, podendo gerar aplicacdes
pouco portaveis. O paralelismo de tarefas que tem sido apontado como um paradigma
de programacao genérico e expressivo pode ser adotado neste cendrio. Entretanto, o uso
eficiente do paralelismo de tarefas depende da adog@o de algoritmos de escalonamento e
balanceamento de carga dindmicos como o algoritmo de roubo de tarefas.

Neste contexto, este trabalho teve por objetivo explorar e validar o escalonamento ba-
seado na técnica de roubo de tarefas em sistemas paralelos hibridos compostos de CPUs
multicore e de GPUs, que foram empregadas como aceleradores no cédlculo de tarefas de
propoésito geral. Esta proposta foi concretizada no middleware WORMS que permite a
execucao de tarefas paralelas em sistemas multi-CPU e multi-GPU escalonando essas ta-
refas através de um algoritmo de roubo de tarefas. No WORMS cada tarefa pode possuir
tanto implementacdes para execugdo em CPUs quanto em GPUs. Além disso, durante a
sua execuc¢do uma tarefa pode criar novas tarefas dinamicamente. Com isso, pode-se atin-
gir um aproveitamento mais eficiente do potencial de paralelismo presente na arquitetura
computacional hibrida, além de tornar a aplicacdo mais portdvel.

Os resultados obtidos na avaliacdo experimental permitiram constatar ser possivel
superar, em alguns casos, o desempenho tanto das ferramentas para execucao em CPU
quanto para execucdo em GPU ao se utilizar simultaneamente os recursos CPU e GPU.
Esse comportamento foi observado em aplicagdes com carga computacional mais intensa,
como a multiplicacdo de matrizes e um dos casos testados da transformacao. Com algu-
mas aplicagdes, porém, os resultados mostraram ser mais eficiente utilizar apenas a GPU
ou as CPUs, em particular nos casos em que a diferenca de desempenho entre os recursos
e/ou o uso intenso de memoria torna mais vantajoso executar a aplicagdo totalmente em
um ou outro recurso, como no caso da aplicacdo ordenacao.

5.1 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho foi demonstrar que a técnica de escalonamento
por roubo de tarefas pode apresentar bom desempenho em algumas aplicagdes quando
aplicada em arquiteturas computacionais hibridas. As demais contribuicdes alcangadas
neste trabalho foram:

e Apresentar o paradigma de paralelismo de tarefas, suas implicacdes e exemplos de
ferramentas onde € implementado;
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e Apresentar o escalonamento por roubo de tarefas, as ferramentas que o utilizam e
os diversos cendrios computacionais onde ja foi aplicado;

e Oferecer um middleware que permite utilizar o paralelismo de tarefas e o escalona-
mento de tarefas em arquiteturas paralelas multi-CPU e multi-GPU;

e Avaliar o middleware implementado com trés aplicacOes de teste e compard-lo com
ferramentas de referéncia para programacgao em GPUs e para uso de paralelismo de
tarefas em CPUs multicore.

Foram escritos um artigo e dois resumos para eventos nacionais e regionais durante o
desenvolvimento desta dissertacao. Foi submetido e aprovado um artigo para o evento na-
cional da d&rea WSCAD-SSC 2012 (XIII Simpdsio em Sistemas Computacionais) (PINTO;
MAILLARD, 2012a). Também foram publicados resumos sobre o trabalho nos eventos
regionais ERAD 2012 (XII Escola Regional de Alto Desempenho) (PINTO et al., 2012)
e WSPPD 2012 (X Workshop de Processamento Paralelo e Distribuido) (PINTO; MAIL-
LARD; 2012b).

5.2 Trabalhos Futuros

Em continuidade ao trabalho desenvolvido, os trabalhos futuros preveem a redugdo
das limitacdes técnicas de implementacao identificadas na versdo atual e a execugdo de
testes em arquiteturas com um nimero maior de GPUs.

Pretende-se também ampliar a avaliacdo experimental realizada incluindo novas apli-
cacoes de teste e novas ferramentas de referéncia, em especial ferramentas que também
facam o uso simultaneo de CPUs e GPUs mesmo que fora do cendrio de paralelismo de
tarefas e escalonamento por roubo de tarefas.

Outros trabalhos futuros que podem ser realizados a partir desta dissertacdo sdo: a
implementagdo do algoritmo de roubo de tarefas do WORMS em ferramentas com parale-
lismo de tarefas que oferecam suporte a memoria compartilhada distribuida, inclusio de
variagdes no algoritmo de roubo de tarefas do WORMS e a inclusdao do suporte a arquite-
turas com memoria distribuida.



77

APENDICE A EXPERIMENTOS COMPLEMENTARES

Neste apéndice sdao apresentados resultados experimentais complementares. Esses
resultados foram utilizados de forma complementar para determinacdo de parametros e
conferéncia de resultados dos testes apresentados no Capitulod] Além disso, alguns des-
ses testes também foram utilizados para definir aspectos da implementagdo das aplicacdes
de teste e do middleware WORMS.

A.1 Experimentos com Cilk

A.1.1 Comparacao da implementacio original do algoritmo de Strassen com a im-
plementacido com uso de uma biblioteca BLAS

O experimento descrito nesta subsecao teve por objetivo comparar o desempenho entre
a implementacao original da multiplicacdo de matrizes por meio do algoritmo de Strassen
disponivel no Cilk 5.4.6 e a nova implementacdo utilizada neste trabalho, onde foram
adicionadas chamadas a uma biblioteca BLAS ao cédigo da implementacao original.

A implementacdo original, cujo desempenho é mostrado no grifico da Figura [A.1}
utiliza trés algoritmos diferentes para multiplicacdo de matrizes:

e uma versdo otimizada do algoritmo de Strassen propriamente dito utilizada para
matrizes de tamanhos grandes;

e uma versdo baseada em divisdo e conquista utilizada para matrizes de tamanhos
médios a grandes;

e uma versio otimizada do algoritmo ingénuo utilizada para matrizes de tamanhos
pequenos a médioﬂ

Na nova implementacdo realizada para este trabalho foi mantido apenas a versao oti-
mizada do algoritmo de Strassen, sendo as versdes baseadas em divisao e conquista € no
algoritmo ingénuo otimizados substituidas por chamadas a sub-rotina DGEMM (Double-
precision General Matrix Multiply) de uma biblioteca BLAS. O desempenho dessa im-
plementacao é apresentado no grafico da Figura[A.2]

A comparacao do desempenho apresentado nos graficos das figuras e mostra
que a versao que utiliza chamadas BLAS € mais rdpida que a versdo original para tama-
nhos suficientemente grandes. Conforme mostrado na Tabela [A.T] o desempenho de pico

'No cédigo disponibilizado no Cilk 5.4.6, os valores de threshold usados sio: 64 (troca do algoritmo
de Strassen para o algoritmo de divisdo e conquista) e 16 (troca do algoritmo de divisdo e conquista para o
algoritmo ingénuo otimizado).
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Figura A.1: Desempenho do Cilk em GFlops com o algoritmo de Strassen original do
Cilk 5.4.6

da implementacdo com chamadas BLAS € em torno de 77,6% maior que na implemen-
tacdo original para o maior tamanho de matriz testado utilizando 4 CPUs. Dessa forma
essa foi a implementacdo utilizada na comparacdo com o middleware WORMS.

A.1.2 Comparacao do desempenho do Cilk 5 com o Intel Cilk Plus

A versdo do Cilk utilizada nos testes apresentados neste trabalho é a 5.4.6, a qual € a
ultima versdao oficial disponibilizada pelo MIT. Optou-se por utilizar o Cilk 5.4.6 porque
essa € a ultima versao utilizada nos artigos que descrevem a implementacao do Cilk ou
que propde modificagdes nesta (FRIGO; LEISERSON; RANDALL! 1998; BENDER;
RABIN; [2000; LEISERSON, 2009).

A tecnologia do Cilk foi adquirida pela Intel que distribui as versdes atuais do Cilk
com o nome de Intel Cilk Plus. Recentemente, a Intel disponibilizou uma versdo de
codigo aberto do Intel Cilk Plus, que até entdo estava disponivel apenas como soft-
ware comercial. Essa versao estd disponivel como um branch nao oficial do compilador
GCC (CORPORATION, 2013).

Esta subse¢do apresenta uma comparagdo entre o desempenho do Cilk 5.4.6 utilizado
neste trabalho e do Intel Cilk Plus (através do branch do GCC). Conforme pode ser obser-
vado no gréfico da Figura[A.3] o desempenho do Cilk 5.4.6 ¢ ligeiramente inferior ao do
Intel Cilk Plus. Esse teste foi realizado com o algoritmo para multiplicacdo de matrizes
de Strassen (utilizando chamadas BLAS). Conforme mostrado na Tabela[A.2]o Intel Cilk
Plus € cerca 3,4% mais rdpido que o do Cilk 5.4.6 para o maior tamanho de matriz testado.

A.2 Experimentos com CUBLAS

Os resultados desta subse¢ao mostram o desempenho da biblioteca CUBLAS obtido
na execu¢do de uma chamada BLAS do tipo DGEMM incluindo ou excluindo o tempo
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Matrix Multiplication - Cilk+BLAS
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Figura A.2: Desempenho do Cilk em GFlops com o algoritmo de Strassen utilizando
chamadas a biblioteca BLAS.

Ordem da Matriz (n) | Diferenca em GFlops | Diferenca em %
16 -0,0458723 -16,6637490524
32 -0,48567163 -25,7187444048
64 0,12072091 3,548764914
128 -2,47467202 -28,7713425083

256 -2,92489075 -26,268338338
512 8,9617104 65,8032213009
1024 10,51327111 68,2676751802
2048 13,74766117 76,1457583291
4096 16,32217936 78,509000876
8192 18,55856835 77,6401806392

Tabela A.1: Diferenca no desempenho de pico com 4 CPUs entre a implementagao origi-
nal do algoritmo de multiplicacdo de matrizes de Strassen e a implementagdo utilizando
chamadas BLAS. A primeira coluna indica a ordem das matrizes multiplicadas. A co-
luna Diferenca em GFlops apresenta a diferenca entre o desempenho da implementagao
utilizando chamadas BLAS e a implementacdo original disponivel nos exemplos do Cilk
5.4.6. A coluna Diferenca em % mostra em % a diferenca de desempenho entre a imple-
mentacdo com BLAS e a original.
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Matrix Multiplication - Strassen+BLAS
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Figura A.3: Comparagdo do desempenho em GFlops do Cilk 5.4.6 com o Intel Cilk Plus
para o algoritmo de Strassen utilizando chamadas a biblioteca BLAS

Ordem da Matriz (n) | Diferenca em GFlops | Diferenca em %
16 0,01520199 6,6265683895
32 -1,16293379 -82,905392632
64 0,29467437 8,3655051463

128 0,24848649 4,0559304733
256 0,03898693 0,4748844721
512 -0,52234728 -2,3132502753
1024 1,44295175 5,5683735809
2048 0,93777666 2,9487919088
4096 1,43838952 3,8757673113
8192 1,46003864 3,438469765

Tabela A.2: Diferenca no desempenho de pico entre o Cilk 5.4.6 e o Intel Cilk Plus
utilizando 4 CPUs para executar o algoritmo de multiplicacdo de matrizes de Strassen.
A primeira coluna indica a ordem das matrizes multiplicadas. A coluna Diferenca em
GFlops apresenta a diferenca entre o desempenho do Intel Cilk Plus e o Cilk 5.4.6. A
coluna Diferenca em % mostra em % a diferenca de desempenho entre o Intel Cilk Plus
e o Cilk 5.4.6.
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Figura A.4: Comparagdo do desempenho em GFlops do CUBLAS considerando ou nao
as transferéncias de memoria.

gasto nas transferéncias de memoria entre a CPU e a GPU. O gréfico da Figura[A.4]ilustra
o desempenho obtido para matrizes de diferentes tamanhos.

A.3 Experimentos com o middleware WORMS

A.3.1 Comparacao do desempenho entre as implementacoes utilizando uma e duas
filas

Conforme apresentado na se¢do[3.5/do Capitulo[3] a implementagio atual do WORMS,
que utiliza uma fila por TaskProcessor, minimizou o sobrecusto ao gerenciar um nimero
elevado de tarefas.

O experimento desta subsec¢do utilizou um algoritmo recursivo para cdlculo do z-ésimo
nimero da sequéncia de Fibonacci apresentado na subse¢io[2.4.1]do Capitulo[2] A carga
de trabalho computacional associada a cada tarefa nesse algoritmo € bastante pequena.
Além disso, foram utilizados como critérios de parada para a criagdo paralela de tarefas
os valores de threshold 1 e 0 o que provoca a criagdo de um niimero de tarefas de 2¢, onde
1 € o nimero da sequéncia de Fibonacci a ser calculado. Com isso, o tempo de execugdo
deste algoritmo € bastante influenciado pelo custo de gerenciamento das tarefas.

A Figura[A.5| apresenta o grafico do tempo de execugdo do algoritmo recursivo para
calculo do i-ésimo numero de Fibonacci nas duas versdes do WORMS: a versdo inicial
implementada com duas filas e a versdo atual implementada com apenas uma fila. As exe-
cugdes das duas versdes foram feitas utilizaram 4 TaskProcessors, para o maior tamanho
testado o nimero de tarefas criadas é da ordem de 23!. A andlise desse gréafico mostra a
reducdo no sobrecusto de gerenciamento de um ndmero elevado de tarefas na versao atual
do WORMS em relagdo a versao inicial.
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Figura A.5: Comparacio do sobrecusto do gerenciamento das tarefas nas duas versoes do
WORMS.
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